MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

BAKALARSKA PRACE

FEvgeniya Knyazeva

Komunity a jejich detekce v socialnich
sitich

Katedra teoretické informatiky a matematické logiky

Vedouci bakalarské prace: doc. RNDr. Iveta Mrazova, CSc.
Studijni program: Informatika (B1801)

Studijni obor: Obecna informatika

Praha 2021



Prohlasuji, ze jsem tuto bakalarskou praci vypracovala samostatné a vyhradné
s pouzitim citovanych prament, literatury a dalsich odbornych zdroji. Tato prace
nebyla vyuzita k ziskani jiného nebo stejného titulu.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze
zékona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona v platném znéni, zejména skutecnost,

ze Univerzita Karlova ma pravo na uzavieni licen¢ni smlouvy o uziti této prace
jako skolniho dila podle §60 odst. 1 autorského zakona.

Podpis autora



Timto bych rdda podékovala vedouci mé prace doc. RNDr. Iveté Mrazové, CSc.
za podnétné pripominky a rady. Déale bych rada podékovala svému priteli a rodiné
za moralni podporu a pochopeni.

i



Nézev prace: Komunity a jejich detekce v socidlnich sitich
Autor: Evgeniya Knyazeva
Katedra: Katedra teoretické informatiky a matematické logiky

Vedouci bakalarské prace: doc. RNDr. Iveta Mrazova, CSc., Katedra teoretické
informatiky a matematické logiky

Abstrakt: Analyza socidlnich siti se da vyuzit ke zkoumani struktury spolec-
nosti, jejtho vyvoje a chovani lidi v ni. V této bakalarské préaci jsme se zamérili
predevsim na detekci komunit v socialnich sitich. Predstavili jsme zakladni zpi-
soby analyzy vyznamnych vrcholl v siti. Rozebrali jsme nékolik riznych pristupt
k detekci komunit — detekce hierarchické struktury sité, prekryvajicich se komu-
nit a komunit v dynamickych sitich. Predstavili jsme funkci zvanou modularita
a jeji vyuziti pti detekci komunit. Prace se nasledné blize zamétuje na imple-
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Uvod

Internetové socialni sité zasahuji dnes jiz do zivota kazdého z nas. Informace
o uzivatelich a jejich vzajemné vztahy mohou byt uzitecné pii analyze chovani
jednotlivetl i spolecnosti jako celku. V této préaci se zamérime predevsim na ana-
Iyzu struktury siti, konkrétné na detekci jejich husté propojenych casti, kterym
v kontextu socidlnich siti fikdme komunity.

Jako prvni predstavime definici socidlnich siti (Kapitola [1|). PopiSeme jejich
zékladni vlastnosti (Podkapitola[l.1)) a mozné definice komunit (Podkapitola[L.2).
Nésledné zanalyzujeme zptisoby reprezentace komunit a které jejich konkrétni
definice vyuzijeme v této praci (Podkapitola .

Uvedeme nékolik metod pro analyzu socidlnich siti (Kapitola . Jako prvni
si predstavime zpusoby detekce dulezitych vrcholi (Podkapitola . Jako pri-
klad takového vrcholu lze uvést vrchol s nejvyssim stupném nebo artikulaci |I|
V podkapitole 2.2 se podivdme na ruzné piistupy k detekci komunit: hledéni hie-
rarchické struktury a prekryvajicich se komunit a analyzu komunit v dynamickych
sitich. Kromé toho predstavime koncept modularity, kterou vyuzijeme nejenom
k detekci komunit, ale i k vyhodnocovani kvality vyslednych rozdéleni vrchol
na komunity. V podkapitole [2.3| se blize podivame na nékolik algoritmii, které
pokryvaji oblasti predstavené v druhé c¢asti.

Vybranymi algoritmy jsou Lovansky algoritmus, algoritmus klastrovani po-
moci hran, SCAN a jeho dynamické verze DSCAN (Podkapitole . Implemen-
tovali jsme je v jazyce Python s pouzitim knihovny NetworkX. Pomoci téchto al-
goritmii budeme zkoumat strukturu komunit v sitich, které jsme vytvorili
z e-mailové komunikace zaméstnancu spolecnosti Enron z nékolika let predcha-
zejicich jejimu zaniku (Kapitola [3]). Celkem jsme ze zprév zkonstruovali ¢tyti
statické sité a jednu dynamickou, ktera je tvorend nékolika vzorky, z nichz kazdy
reprezentuje jedno c¢tvrtleti sledovaného obdobi.

Kazdy z vybranych algoritmi jsme pouzili na prozkoumani specifickych vlast-
nosti zkonstruovanych siti. Pomoci Lovaniského algoritmu (Podkapitola
jsme se pokusili odhalit hierarchickou strukturu. Algoritmus jsme navic pouzili
na analyzu vlivu orientace a ohodnoceni spojeni na strukturu komunit. Algorit-
mus SCAN (Podkapitola se kromé komunit zaméfuje na detekei rozcest-
nik — vrcholt, které spojuji rizné komunity — a odlehlych vrcholi, které nepatii
do zadné komunity a zaroven nejsou rozcestniky. Pouzili jsme ho tedy na odha-
leni vlivu vrcholi v ramci sité. Algoritmem klastrovani pomoci hran (Podkapi-
tola jsme mohli zanalyzovat vyskyt prekryvajicich se komunit. Algoritmus
DSCAN (Podkapitola jsme vyuzili pro analyzu zmén v strukture komunit
béhem sledovaného obdobi.

U kazdého rozdéleni na komunity jsme se kromé struktury zabyvali také re-
prezentativnosti komunit, tj. zkoumali jsme, jestli nami detekované skupiny maji
zaklad v realném svété. K témto ucelim jsme vyuzili predevsim klicova slova
z predmeéti zprav posilanych v ramci jednotlivych komunit. Podarilo se nam na-
1ézt nékolik skupin uzivatelli, kteti by mohli tvorit komunity ve skutecném svéte,
a tyto skupiny se vyskytovaly jako zaklady komunit napti¢ vsemi rozdélenimi
nezéavisle na pouzitém algoritmu (Podkapitola .

! Artikulace je vrchol, po jehoz odebrani se v grafu zvysi pocet komponent souvislosti.

3



Nakonec jsme ukazali, ze zkoumana sit nema vyznamnou hierarchickou struk-
turu a ze vahy spojeni a jejich orientace maji vliv na detekované komunity (Pod-
kapitola . Podarilo se nam nalézt nékolik vyznamnych jedinct, ktefi tvori
dtlezité komunikacni body mezi riiznymi komunitami, a odhalit nékolik rtiznych
druhi prekryvajicich se komunit (Podkapitola . Také se potvrdila nase hy-

potéza o vlivu zaniku firmy na strukturu komunit — komunity se zmensovaly,

rozpadaly a zanikaly (Podkapitola [4.5.2)).



1. Socialni sité a komunity

Pod pojmem socidlni sit si vétsina lidi predstavi internetové socialni sité jako
Facebook, Instagram, ¢i Twitter. Za socialni sit ale mizeme povazovat jakykoliv
socialni konstrukt, kde mezi prvky probihd néjaky druh interakce. Jako priklad
si mizeme uvést sit tvorenou zaky jednoho gymnazia a vztahy definovat jako
znamosti mezi nimi. V jiném prikladu mizeme vzit fotbalové tymy a interakce
definovat treba poc¢tem hracua, kteri béhem urcitého casového obdobi prestoupili
z jednoho tymu do druhého.

Pomoci analyzy vztahi mezi prvky v siti dokédzeme napiiklad detekovat je-
dince, ktefi jsou pro danou sit vyznamni. Obvykle nas zajima pocet spojeni da-
ného jedince se zbytkem sité, nebo mnozstvi informaci, které pres daného jedince
prochazi. Pokud bychom opét pouzili priklad se studenty gymnézia, tak za vy-
znamné jedince v siti mizeme povazovat urcité takové, kteri maji najvice znamosti
z jiné nez vlastni tiidy, nebo napriklad tiidni zastupce, kteri zprosttedkovavaji
komunikaci t¥idy jako celku s uciteli a vedenim skoly.

Socidlni sité se vyznacuji tim, ze se v nich casto tvori shluky. Proto kromé
vyhledavani vyznamnych jedinct 1ze v sitich vyhledavat i zminéné shluky, kterym
fikame komunity. Komunity obvykle sdruzuji jedince s podobnymi vlastnostmi
a vyznacuji se tim, ze spojeni mezi jedinci v ramci jedné komunity jsou obvykle
velmi husta. V prikladu se studenty gymnazia se jako komunity nabizi jednotlivé
tridy nebo spolky studentti se stejnymi zdjmy, jako napriklad dramaticky krouzek,
sbor, fotbalovy tym...

Socidlni sit je tedy mnozinou jedincii, mezi kterymi mame néjakym zpiisobem
definované vztahy. V sitich mitizeme detekovat vyznamné jedince a jejich vliv
na ostatni jedince v siti, nebo muzeme zkoumat vyskyt komunit v siti a vlastnosti
téchto komunit. V textu budeme pouzivat také pojem dynamické socialni sité.
Predstavme si pod nim sif, kterd se méni v case, tj. pribyvaji a ubyvaji v ni
vrcholy a hrany.

V této kapitole si kratce predstavime typické vlastnosti socialnich siti, moz-
nosti jejich reprezentace, zpusoby definice komunit a jakou tyto definice hraji
roli pri detekci komunit. Na zavér si predstavime socidlni sit, se kterou budeme
pracovat v této praci.

1.1 Vlastnosti socialnich siti a moznosti jejich
reprezentace

Socidlni sit obvykle reprezentujeme jako graf, kde vrcholy tvori jedinci v siti
a hrany definuji vztahy mezi nimi. Pokud jsou vztahy definovany pouze jedno-
stranné, vysledny graf bude orientovany. K jednotlivym vrcholiim a hrandm lze
pridat seznamy vlastnosti, nebo obsah, ktery s danym uzivatelem (nebo vzta-
hem) souvisi. Od této chvile budeme jedincum v siti fikat vrcholy (nebo uzly)
a spojenim mezi jedinci hrany.

Nyni se podivejme na nékteré typické vlastnosti socidlnich siti [I]. Vétsinou
jsou sité tvoreny husté propojenymi komunitami, které jsou navzajem spojeny
malym poc¢tem hran. Kromé zminéné tendence tvorit shluky miizeme v sitich



¢asto najit vyznamné vrcholy, kterym rikame rozcestniky (Obrazek . Jsou to
obvykle vrcholy, které nejsou soucasti zddné komunity a tvori mezi nimi spojnice.

Definujme si vzdélenost mezi dvéma uzly jako pocet jinych uzli na nejkratsi
cesté mezi uzly zkoumanymi. Dalsi vlastnost popisuje fenomén ,svét je maly“,
ktery nam tika, ze vzdéalenost mezi kazdymi dvéma uzly v siti je mala.

Pro dynamické sité potom plati také nasledujici dvé vlastnosti. Cim vice mé
vrchol sousedi, tim jednoduseji bude schopny navazat nova spojeni, tj. nové pri-
dané vrcholy budou spiSe napojeny na néjaky vrchol s vyssim stupném a noveé
pridané hrany budou opét propojovat vrcholy s vySsim stupném se zbytkem sité.
Druhé vlastnost se tyké rozsitovani dynamické sité. V pribéhu casu totiz vznikd
spise vice novych hran nez novych vrcholi. Timto dochazi k postupnému zahus-
tovani sité.

Obréazek 1.1: Ukazka rozcestniku spojujiciho nékolik riznych komunit.
Kazda komunita je oznacena vlastni barvou.

1.2 Definice komunit

Zakladni predstava o komunitach se zakladd na nasledujici hypotéze
,<Komunita je lokdlné husté propojeny podgraf v siti.“ [2] Této hypotéze ale od-
povida vice raznych definic.

Pokud bychom uvazovali, ze komunita je skupinou jednotlivci, kde se kazdy
zna s kazdym, tak lze komunitu definovat jako uplny podgraf neboli kliku. Tato
definice je ale v mnoha ohledech omezujici. Vyskyt klik je totiz v sitich pomérné
vzacny a zavrhli bychom tak mnoho potencialnich komunit nevyhovujicich této
prisné definici.

Abychom zmirnili kritéria predchozi definice, zavedeme si lehkou toleranci,
a to pomoci porovnani vstupniho a vystupniho stupné komunity [2].

Méjme libovolnou komunitu C' a vezméme bod i z C'. Oznac¢me k™ vnitini
stupeti vrcholu i a definujme ho jako pocet sousedt z komunity C'. Ozna¢me k¢**
pocet sousedtt i mimo komunitu C. Cim mensi je k™, tim vice vyhovujici je
komunita C pro vrchol i. Cim vice se ale kint blizi nule, tim pravdépodobnéjsi je,
ze pro vrchol existuje jind, 1épe vyhovujici komunita.

Jako silnou komunitu pak definujeme komunitu C, kde pro kazdy vrchol i € C'
plati k" > k¢, Slabd komunita je potom takova, kde celkovy vnitini stupei
komunity je ost¥e v&t$i nez stupen vngjsi: 3icc kit > Yoo kE%. Pozorujeme, Ze
kazda klika je silnou komunitou a kazda silnd komunita je zaroven slabou.

V algoritmech se pro sdruzovani vrcholii do komunit ¢asto vyuziva podobnosti
vrchol. Podobnost je definovana jako funkce, ktera je obvykle zavisla na mnozi-
nach spoleénych sousedtu zkoumanych vrcholt, jejich stupnich, nebo jinych spo-



le¢nych vlastnostech. Jako ptiklad takové funkce miizeme uvést strukturalni po-

dobnost (Vzorec [2.12)) definovanou pro detekei komunit v algoritmu SCAN (Pod-
kapitola [2.3.2)).

1.3 Pocet komunit v siti

P1i detekei komunit nas bude zajimat také jejich pocet v siti [2]. Pokud bychom
chtéli sif rozdélit na predem pevné dany pocet komunit, lze to provést opakova-
nym hledanim minimélniho fezu. Problém miizeme dédle dodefinovat tak, ze se po-
kusime najit fez takovy, aby od sebe oddélené ¢asti mély priblizné stejnou velikost.
Timto zpiisobem miizeme iterativné rozdélovat graf na mensi a mensi ¢asti. Jsme
ale dopredu omezeni jak poctem, tak velikosti vyslednych komunit, coz je i hlavni
nevyhoda daného pristupu.

Vétsinou ale nechceme byt pri detekci komunit omezeni ani fixnim poc¢tem ko-
munit, ani jejich velikosti. Jako prvni se nabizi vyzkouset vSechna mozné rozdéleni
vrcholll na komunity. Poc¢et moznych rozdéleni ale se zvétsujici se velikosti grafu
roste rychleji nez exponencialné. Proto pro detekci komunit pouzijeme definice
popsané v podkapitole [1.2] Nebude jiz tfeba zkoumat vSechna moznd rozdéleni
sité na komunity, ale pouze specifické mnoziny vrcholt.

1.4 Socialni sit a komunity v této praci

V této praci se zamérime na analyzu komunitni struktury v e-mailové siti tvo-
rené zaméstnanci spolecnosti Enron (Kapitola . Jedinci jsou zaméstnanci firmy
a vztahy mezi nimi definujeme poc¢tem a druhem poslanych zprav. Sit zachycuje
komunikaci zaméstnanct z obdobi tésné pred zanikem firmy (od konce roku 1998
do poloviny roku 2002).

Sit proto budeme reprezentovat dvéma zpusoby, jako staticky a dynamicky
graf. Staticky graf bude zachycovat souhrnnou komunikaci béhem celého sledo-
vaného obdobi. Dynamicky graf bude tvorit nékolik nezavislych grafi, kde kazdy
bude reprezentovat komunikaci mezi zaméstnanci v pevné daném casovém tseku.
Vytvorime dva druhy statickych grafti — orientované a neorientované. Smér komu-
nikace totiz mize mit vliv jak na roli jedince v siti, tak i na strukturu komunit.

Predpokladdme, ze komunity v této siti budou tvoreny skupinami zamést-
nanct, ktefi spolu pracovali na stejnych projektech. Jako priklad mizeme uvést
skupinu, ktera se zabyvala prodejem a distribuci zemniho plynu v Kalifornii (Pod-
kapitole[4.4.1] ¢dst o reprezentativité komunit). My se zaméF{me na detekei komu-
nit pomoci analyzy struktury sité a predméty zprav pouzijeme k ovéreni, ze nami
nalezené komunity maji zdklad ve skutecném svété.



2. Analyza socialnich siti

Jak jsme zminili v Kapitole [T, v sitich miZeme zkoumat vyznamné vrcholy
a strukturu komunit. V této kapitole si predstavime nékolik moznosti detekce
vyznamnych vrcholt a rizné zptsoby detekce komunit. Na zavér si blize zanaly-
zujeme nékolik algoritmi, které jsme v ramci experimentt (Kapitola ) aplikovali
na zvolend data (Kapitola [3).

2.1 Detekce vyznamnych jedincia v siti

Pri analyze socialnich siti nas casto zajima, jestli se v ni vyskytuji néjaci
vyznamni jedinci. Mizou to byt vrcholy s nejvétsim stupném, nebo vrcholy,
které maji v rdmci vnitini struktury sité dilezitou roli, naptiklad tvori dulezité
spojeni mezi riuznymi ¢astmi grafu (Obrazek . Proto pro detekci vyznamnych
jedinctl existuje mnoho pristupii a jejich pouziti zavisi na tom, co presné chceme
zkoumat.

Obréazek 2.1: Ukazka vyznamnych vrcholt v grafu.
Vrchol D je vyznamny hned ze dvou diivodu — méa v grafu nejvyssi stupen a spo-
juje vSechny vrcholy pravé komunity. Prestoze ma S nejnizsi stupen v grafu, je
také dilezitym vrcholem, protoze je jedinou spojnici mezi levou a pravou komu-
nitou.

2.1.1 Miry centrality

Centralita je mirou dilezitosti vrcholu nebo hrany v siti. Existuje mnoho
riznych druht centralit, nize uvedeme nékolik nejznameéjsich a nejpouzivanéjsich
vrcholovych centralit a jednu hranovou [3]. Definujeme je pro neorientované sou-
vislé statické sité. Ukazky vrcholi dilezitych vzhledem k nékterym vybranym
centralitdm lze nalézt na Obrazku 2.2

D-centralita (degree centrality, centralita méfena stupném uzlu)

D-centralita je zjednodusené stupen vrcholu, ktery je definovan jako pocet
sousedit daného vrcholu v graful]

'Pro orientované grafy zavidime D-centralitu podle vstupnich a vystupnich stupiitt vrcholi.
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C-centralita (closeness centrality)

Necht AvgDist(i) je prumérnd vzdélenost daného vrcholu od ostatnich vr-
choli v grafu, potom C-centralita je 1/AvgDist(i). Cim vyssi je hodnota centra-
lity u vrcholu, tim jednodussi je dostat se z néj do vsech casti grafu.

B-centralita (betweenness centrality)

Méjme graf (V, E) a vrchol v € V. Definujme si 0,,,, jako pocet nejkratsich cest
mezi vrcholy u, w a 0,,,(v) jako pocet nejkratsich cest mezi u, w, které prochazi
vrcholem v. B-centralitu vrcholu v potom definujeme nasledujicim zptsobem:

Cpv)= ¥ Tuw(®) (2.1)

vEUFWEV Ou,w

8 o 3
O ToO-0EC
7 o

Obréazek 2.2: Priklady B-, C- a D-centrality vrchola v grafu.
V grafu jsou znazornény nékteré vyznamné vrcholy. Vrchol 3 méa nejvyssi
D-centralitu, a to 4. Vrchol 4 ma nejvyssi B-centralitu (24) i normalizovanou
C-centralitu (81/16). Dalsimi vrcholy s vysokymi hodnotami C- a B-centrality
jsou 3 (C:81/18, B:20) a 6 (C:81/18, B:18).

B-centralita pro hrany (edge betweenness)

Je definovana podobné jako B-centralita pro vrcholy [4]. Definujeme si oy, 4, (e)
jako pocet nejkratsich cest mezi u, w, které prochazi hranou e. Potom

Cple)= ¥ Tu(€) (2.2)

uFweV Tuw

je B-centralitou pro hranu e.



E-centralita (eigenvector centrality)

U této centrality nezalezi tolik na kvantité spojeni, které jeden vrchol ma,
jako na jejich kvalité. Vrchol je tedy dulezity, pokud je napojeny na jiné dulezité
vrcholy. Necht je A = (a; ;) matice sousednosti grafu. Potom

C(v) = i S du Cplu) (2.3)

ueV

je E-centralita vrcholu v, kde A # 0 je konstanta. V maticové formé A\Cg = CgA.
Vektor Cg je vlastnim vektorem matice sousednosti A a odpovidda mu vlastni
¢islo .

2.1.2 Algoritmy pro urcovani dilezitosti vrchola

Kromé vyse zminénych mér existuje i nékolik znamych algoritmii na rozdéleni
vrcholu dle jejich dilezitosti v grafu. NiZze si popiSeme dva nejznaméjsi a nejpo-
uzivanéjsi algoritmy [3].

HITS (Hyperlink-Induced Topic Search)

Tento algoritmus prifazuje vrcholim dvé kategorie. Rozcestnikem nazveme
vrchol, ktery mé vysoky vystupni stupen (odkazuje na mnoho jinych vrcholi).
Jako autoritu definujeme vrchol, ktery ma naopak vysoky vstupni stupen (odka-
zuje na né¢j mnoho jinych vrcholi). Algoritmus tedy pro kazdy vrchol v spocita
dvé hodnoty, H(v) — na kolik kvalitnim je vrchol rozcestnikem, A(v) — na kolik
kvalitni je vrchol autoritou.

H(w)= > Alu)

u€eN (v)

Aw)= > H(u),

u€EN (v)

kde N(v) je mnozina sousedu vrcholu v.

PageRank

Je to iterativni algoritmus podobné jako HITS, lisi se tim, ze PageRank po-
¢ita pro kazdy vrchol pouze jednu hodnotu. Tato hodnota udava, s jakou prav-
dépodobnosti se pfi ndhodné prochéazce grafem da dostat do urcéitého vrcholu.
Pro vrchol v je definovan nasledné:

(1—d)

PR@w) = 1=y v PR

- (2.5)
N (uw)EE degout (u)

kde degout(u) je vystupni stupen vrcholu u, N pocet vsech vrcholu v grafu a d je
tzv. dumpingovy, nebo také tlumici faktor.
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2.2 Detekce komunit v siti

V prvni kapitole jsme si predstavili nékolik riznych definic komunit (Pod-
kapitola . V algoritmech na jejich detekci budeme pouzivat hlavné posledni
z definic, ktera byla zalozena na podobnosti vrcholii v komuniteé.

V této ¢asti se zamérime na nékolik riznych pristupti, podle kterych lze algo-
ritmy na detekci komunit klasifikovat [2]. Predstavime si principy hierarchickych
algoritmi (Podkapitola [2.2.1]), definujeme si kvalitativni funkei zvanou modula-
rita (Podkapitola, kratce rozebereme mozné zpusoby detekce prekryvajicich
se komunit (Podkapitola [2.2.3) a popiSseme principy detekce komunit v dynamic-
kych sitich (Podkapitola [2.2.4]).

2.2.1 Hierarchické klastrovani

Klastrovani je proces hledani shlukt v grafech. V kontextu socidlnich siti
muzeme za klastrovani povazovat hledani rozdéleni sité na komunity.

Zakladem hierarchického klastrovani je tzv. podobnostni matice, jejiz prvky
x;; indikuji, jak moc jsou podobné vrcholy 7 a j. Podobnost vrcholi je vétsinou
urcena podobnostni funkci, ktera je obvykle zavisla na porovnani mnozin sousedt
zkoumanych vrcholt. Hierarchické klastrovani pak iterativné sdruzuje do komunit
vrcholy s vysokou podobnosti.

Existuji dva hlavni pristupy — aglomerativni a divisivni. Aglomerativni algo-
ritmy spojuji do komunit vrcholy s vysokou podobnosti. Po spojeni dvou komunit
je treba prepocitat podobnost nové komunity se zbylymi. Spojovani se opakuje,
dokud vSechny vrcholy nejsou soucasti jedné velké komunity. Prikladem aglome-
rativniho algoritmu je tfeba algoritmus Ravaszové [5], nebo Lovansky algoritmus
[6].

Naopak divisivni algoritmy izoluji komunity pomoci odstranovani spojeni mezi
vrcholy s nizkou podobnosti. Jako priklad miize slouzit algoritmus Girvanové
a Newmana (G-N) [4]. Jako podobnostni funkce v ném slouzi hranova B-centralita
(Vzorec [2.2)). Chceme, aby pro dvojici vrcholi z riznych komunit byla hodnota
centrality vysoka, a naopak pro dvojice vrcholi v ramci jedné komunity byla
hodnota centrality nizkd. V pripadé G-N je v kazdé iteraci pro vSechny hrany
spocitana jejich B-centralita a odebrana hrana s nejvyssi hodnotou centrality.

Oba pristupy (aglomerativni a divisivni) generuji hierarchicky strom -
dendrogram — popisujici v jakém poradi byly komunity spojovany dohromady.
Pro ziskadni rozdéleni na komunity je tfeba dendrogram v néjakém misté
yroziiznout . Volba fezu je ale libovolna. K rozhodovani by mohly slouzit do-
datecné znalosti o datech nebo kvalitativni funkce, které umi rict, jak dobré je
dané rozdéleni. V algoritmu G-N lze pouzit napt. modularitu (Vzorec [2].

Hierarchické algoritmy tedy umi odhalit nejenom rozdéleni sité na komunity,
ale i pripadnou hierarchickou strukturu, ktera se za komunitami skryva.

2.2.2 Modularita

V nahodné pospojovanych sitich se predpokladd, ze spojeni mezi vrcholy jsou
rozdélena dle rovnomérného rozdéleni a jsou nezavislé na distribuci stupna vr-
cholt v siti. Nevykazuji tedy tendenci vytvaret shluky, a tudiz by se v nich nemély
tvorit komunity.
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Tohoto predpokladu mizeme pouzit pro porovnani hustoty spojeni v algorit-
mem nalezené komunité s hustotou spojeni v ndhodné siti a podle vysledkii porov-
nani rozhodnout, zda se shluk vytvoril nahodné, nebo je soucasti néjaké skutecné
struktury. Zkoumani téchto odchylek od ndhodné konfigurace ndm umoznuje za-
vést pojem modularity [2], ktery ndm poslouzi nejen ke méreni kvality ziskané
komunity, ale také pomtize rozhodnout, které z nékolika rozdéleni na komunity
je lepsi.

Uvazujme sif o N vrcholech a M hranach, jeji rozdéleni do n. komunit,
kde kazda komunita bude mit N, vrcholi a L, vnittnich hran. Pokud je L. vétsi
nez predpokladany pocet spojeni na vrcholech v grafu se stejnou distribuci stupnu
vrcholii, pak vrcholy komponenty C,. mohou byt skuteéné soucasti validni komu-
nity.

Modularitu komunity ¢ definujeme nasledné:

M. = L > (A —pig), (2.6)

kde A;; popisuje skuteéné spojeni mezi vrcholy ¢ a j, kdezto p;; znaci pravde-
podobnost existence spojeni mezi témito vrcholy v ndhodné siti. Vypocet p;; za-
visi na volbé nulového modelu, ktery definuje tvorbu spojeni v ndhodném grafu.
Pro nase potfeby pouzijeme model Girvanové a Newmana [4], pro ktery p;; lze
zapsat jako:

kik;
- 2L

Dij (2.7)
kde kz = Zj Aij al= Zi,j Azy

Pokud je M. pozitivni, C'. ma vice hran, nez se predpoklddalo, miize tudiz
skutecné tvorit komunitu. Pokud je M, rovno nule, spojeni mezi vrcholy jsou
¢isté nahodna. Nakonec pro zdporné M, miizeme tict, ze vrcholy C, urc¢ité netvori
komunitu [2].

Pro modularitu muzeme ucinit nékolik pozorovéni [2]. Pokud bychom pohli-
zeli na sit jako na jednu velkou komunitu, hodnota M bude rovna nule. Naopak
pii pfifazeni kazdého vrcholu k vlastni komunité dostaneme M zaporné. Cim vyssi
je modularita, tim je rozdéleni kvalitnéjsi. Navic pro mensi sité rozdéleni s maxi-
malni modularitou pro danou sif odpovida optimalnimu rozdéleni na komunity.

Zminime jedno omezeni, které ma detekce komunit pomoci optimalizace mo-
dularity. Maximalizace modularity vede ke sluc¢ovani malych komunit do vétsich
a nejsme schopni odhalit komunity mensi velikosti, nez je tzv. rezoluc¢ni limit
[7]. Skute¢né sité obsahuji mnohdy velké mnozstvi malych komunit, které budou
kvili rezoluénimu limitu slouceny do vétsich, coz miuze vést k urceni nespravné
komunitni struktury dané sité.

Optimalizace modularity je tedy dal$im moznym zptisobem detekce komunit
v sitich. V dal§im textu si rozebereme Lovarisky algoritmus (Podkapitola [2.3.1)),
ktery je zalozeny na tomto pristupu. Kromé detekce komunit je funkce casto
pouzivana jako méritko kvality ziskanych rozdéleni na komunity [2].

Na zavér zminime, ze modularita je specifickym fesenim mnohem Sirsiho pro-
blému, a to hleddni komunit pomoci optimalizace né&jaké kvalitativni funkce [2].
Jako priklad si uvedeme algoritmus Infomap [§], ktery k detekci komunit po-
uzivd ndhodnou prochazku grafem. Kvalitativni funkce pocita primeérny pocet
biti potfebnych k zaznamenani pohybu mezi komunitami a pramérny pocet bit
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potiebny k popisu pohybu uvniti komunit. Pomoci této funkce se snazime mini-
malizovat oc¢ekavanou délku nahodné prochazky v rozdéleni na komunity.

2.2.3 Prekryvajici se komunity

Casto vrcholy v siti nejsou souc¢asti pouze jedné komunity. Pokud bychom
jako sif vzali vSechny déti narozené v roce 2007, potom jedno dité muze patrit
hned do nékolika riznych komunit — t¥ida na zakladni skole, fotbalovy tym nebo
skupina lidi, kterd navstévuje dramaticky krouzek. Z tohoto divodu byly vyvinuty
algoritmy na detekci prekryvajicich se komunit.

My si predstavime dva ruzné piistupy [2]. Prvnim bude algoritmus CFinder
[9], ve kterém na komunity pohlizime jako na sjednoceni ptrekryvajicich se klik.
Dvé kliky o velikosti k oznacime jako sousedni, pokud sdileji & — 1 vrcholti. Nej-
vétsi souvisly podgraf ziskany sjednocenim sousedicich k-klik nazveme k-klikovou
komunitou. Typické hodnoty k se pohybuji mezi 4 a 6, ¢asto je ale tfeba k pri-
zpusobit konkrétnim datim.

Druhy algoritmus pouziva k detekci komunit sdruzovani hran, coz je pristup,
ktery se lisi od vSech dosud prezentovanych algoritmt. O hranach vime, Ze mohou
v ramci komunitni struktury plnit dvé role — spojovat vrcholy z jedné komunity,
nebo spojovat vrcholy z rtiznych komunit. Téchto vlastnosti se vyuziva pri klastro-
vani pomoci hran (Link clustering algorithm) [10].

Nejprve si definujme podobnost hran. Na jeji odvozeni pouzijeme znalosti
o sousedech koncovych vrcholi dané hrany a definujeme ji jako pomér velikosti
pruniku a velikosti sjednoceni mnozin sousedi. V S uvazujeme pouze dvojice hran
(1,k) a (j,k) sdilejici spole¢ny vrchol k.

g () Ny (9)]

S((,k),(5,k)) = Iny (1) Uny(j)]

: (2.8)

kde n4 (i) je mnozina sousedu vrcholu i zahrnujici samotny vrchol . Takto defi-
nované podobnosti se také rika Jaccardova podobnost [11], [12].

S((i,k),(4,k)) méri relativni pocet spoleénych sousedit vrchold ¢ a j,
tudiz S((i,k),(4,k)) = 1, pokud maji vrcholy i, j vSechny sousedy stejné,
a ¢im mensi je S((i,k),(,k)), tim mensi je prunik mnozin sousedu. Tedy
S((ik), (k) € [0.1].

Zavedeni matice S nam umozni pouzit hierarchické klastrovani na nalezeni
komunit. Postupné budeme tedy spojovat dohromady komunity s nejvyssi podob-
nosti hran. Na vystupu dostaneme dendrogram, jehoz oriznutim mutzeme ziskat
hranové komunity a z nich prekryvajici se vrcholové komunity.

2.2.4 Komunity v dynamickych sitich

Redlné socialni sité jsou vétSinou dynamické, tj. neustale se vyviji. Pribyvaji
v nich nové vrcholy i nova spojeni mezi nimi. Proto se na prizkum komunitni
struktury v dynamickych sitich pouziva odlisnych metod nez pro statické socialni
sité, které byly popsany vyse. Existuje nékolik riznych ptistupt k detekci komunit
v dynamickych sitich. Uvedeme nékolik pristupt detekci komunit v dynamickych
sitich, pficemz nasledujeme praci [13].
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Jednim z moznych pristupt je divat se na dynamickou sit jako na statickou
a po kazdé zméné hrany nebo vrcholu prepocitat vSechny metriky. Takovy naivni
pristup je ale vypocetné narocny, zejména pro velké sité. Jako Teseni se nabizi
prochézet sit pouze po urc¢itém (predem daném) intervalu a aplikovat najednou
vsechny zmény, ke kterym za tu dobu v siti doslo. Proto se casto omezujeme
na tzv. vystrizky, které reprezentuji stav sité v daném casovém intervalu.

Prvni moznosti je aplikovat na kazdy vystrizek vybrany algoritmus uréeny pro
statické sité a nasledné k sobé pritadit odpovidajici komunity z rtiznych vystiizk.
Vyhodou je bezesporu moznost pouziti metod pro detekci komunit a také moznost
paralelizace detekce na jednotlivych vystrizcich. Naopak hlavni nevyhodou je, Ze
ne vSechny statické algoritmy jsou stabilni. Tim je mysleno, Ze pro dva rtizné béhy
algoritmu miuzeme dostat odlisna rozdéleni na komunity. Proto je obcas tézké
identifikovat, zda rozdily mezi komunitami dvou riznych vystrizka byly skutecné
zpusobeny zménou ve strukture sité nebo jsou pouze pozustatky ruznych vysledki
statického algoritmu.

Druhy pristup se snazi vytesit problém s nestabilitou algoritmi a hledanim
odpovidajicich si komunit z riznych vystiizki. Pii ur¢ovani komunit ve vysttizku
n pouzijeme rozdéleni na komunity z predchoziho vystrizku n — 1. Tim odpadne
nutnost pritazovat odpovidajici si komunity z riznych vystrizk. Pro detekci ko-
munit v prvnim vystrizku lze navic pouzit libovolny efektivni staticky algorit-
mus. Prikladem algoritmu, ktery vyuziva tohoto pfistupu je DSCAN [14], ktery
podrobnéji rozebereme v dalsim textu (Podkapitola .

Posledni pristup detekuje komunity prochézenim vsech vysttizka najednou.
Existuji dva zakladni zptsoby, jak toho lze docilit. Mzeme spojit odpovidajici
vrcholy z riznych vysttizki novymi hranami a spustit algoritmus na detekci ko-
munit na této nové velké siti. Mozné je také zavést kvalitativni funci a optimalizo-
vat ji na nékolika vybranych vysttizcich. Kvalitativni funkei mtze byt napriklad
pozménéna modularita. Tento pristup neni vhodny pro pouziti na neustale se mé-
nici sité, protoze pti pridani nového vysttizku nelze pouze aktualizovat komunity,
ale musi se provést znovu kompletni detekce na vSech vysttizcich najednou [13].

2.2.5 Shrnuti

V textu vyse je shrnuto nékolik moznych pristupt k detekci komunit. Zminili
jsme dva typy hierarchickych algoritmu a jmenovali nékteré zastupce (G-N [4],
Ravazsové [5], Lovansky [6]). Definovali jsme si kvalitativni funkeci zvanou mo-
dularita (Vzorec a jeji mozné pouziti na detekci komunit a méreni kvality
rozdéleni na komunity. Predstavili jsme si dva nejzndmnéjsi algoritmy na detekci
prekryvajicich se komunit — CFinder [9] a algoritmus klastrovani pomoci hran
[10]. Zminili jsme také zakladni principy, které se pouzivaji pii detekci komunit
v dynamickych sitich.

V dalsi ¢asti kapitoly si predstavime zastupce kazdé ze zminénych kategorii,
tj. hierarchicky algoritmus, algoritmus zalozeny na optimalizaci modularity, algo-
ritmus pro detekci prekryvajicich se komunit a algoritmus aplikovatelny na dyna-
mické sité.
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2.3 Vybrané algoritmy

K vlastni implementaci a pozdéjsi aplikaci na vybrana data jsme zvolili nasle-
dujici ¢tyti algoritmy: Lovansky algoritmus [6] (hierarchicky), algoritmus klastro-
vani pomoci hran [10] (detekce prekryvajicich se komunit), SCAN (Structural
Clustering Algorithm for Networks) [I5] a jeho rozsifeni pro dynamické sité
DSCAN [14]. Tyto algoritmy zastupuji vsechny kategorie zminované v Podka-
pitole

Jako zastupce hierarchickych algoritmt a zaroven algoritmu, které jsou zalo-
zeny na optimalizaci modularity, jsme zvolili Lovansky algoritmus. Dle [2] algorit-
mus je rychlejsi, nez zbylé zmirtiované hierarchické algoritmy (G-N [4], Ravazsové
5)).

Zminovali jsme také algoritmus Infomap [8]. S Lovanskym algoritmem [6] maji
stejnou slozitost O(Elog(FE)), nebo O(Nlog(N)) pro tidké grafy. Jsou porovna-
telné rychlé, hierarchické a aplikovatelné na velké grafy. Z nékterych studii vychazi
Lovarisky algoritmus z porovnéni s algoritmem Infomap jako mirné horsi [16], [17],
v jinych pfi méfeni kvality odlisnymi metrikami naopak lepsi [I§]. V ¢lanku [17] je
navic Infomap doporucovan primarné k detekci tokt informaci. V této préci se ale
planujeme zamérit na porovnavani rozdéleni na komunity z hlediska modularity,
proto jsme vybrali Lovansky algoritmus, ktery je zalozeny na jeji optimalizaci.

Algoritmus klastrovani pomoci hran [I0] pouZzijeme na detekei prekryvajicich
se komunit. V ¢asti o prekryvajicich se komunitédch jsme zminovali i algoritmus
CFinder [9], ten ma ale kvuli hledéni klik vyssi vypocetni slozitost nez nami
vybrany algoritmus.

Algoritmii, které by se zamérovaly prevazné na dynamické sité je fadoveé méné
nez klasickych zamérenych na sité statické. Vétsinou se detekce komunit provadi
aplikaci klasickych algoritmu na jednotlivé vystfizky. Algoritmus DSCAN [14]
jsme zvolili kvili netradiénimu pristupu a efektivnimu zptisobu lokélnich aktua-
lizaci komunit.

2.3.1 Lovansky algoritmus

Lovansky algoritmus [6] je zaloZzen na optimalizaci funkce zvané modularita
(Vzorec 2.6). V algoritmu ale vyuzijeme jeji tpravy, a to AM(C,i), kterd ndm
udava, o kolik se zméni celkovd modularita pridanim nepfirazeného vrcholu i
ke komunité C'.

AM(Cyi) =

2m 2m
AN 2
. Zin . (z:tot)2 o d@g(@)
2m 2m 2m '
> in je pocet vsech hran v ramci komunity C, Y, je pocCet hran incidentnich
s vrcholy v komunité C, deg$ (i) je stupen vrcholu i v rdmci komunity C' a m je
pocet vSech hran v siti. Pro grafy s vazenymi hranami pocitame s vazenymi stupni,

tj. stupen vrcholu je roven soué¢tu vah vsech hran incidentnich s timto vrcholem,
av i, Yot @ m za kazdou hranu pridame misto 1 jeji vahu.

>in +2degs, (i) _ (Ztot +deg(i) ) 2]

(2.9)
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Upravou vzorce Ize docilit zjednodusené varianty ([2.10)):

AM(C,Z) _ 2d6.gzc7}1(7’) i Ztot d@g(’é) (210)

2m 2m?2 )

Pokud bychom chtéli pouzit Lovansky algoritmus na orientované grafy [19],
potrebujeme specidlné dodefinovat A(My) pro tyto ucely (2.11)):

degp, (1) [ degou(i) - Y +degin(i) - oo
m m?2 ’

AM(Ci) = (2.11)

kde degou (i) a degi, (i) jsou vn&jsi a vnitini stupen vrcholu i a 0%, S°" pocty

hran incidentnich s vrcholy v komunité C, které bud vystupuji z komunity, nebo
do ni vstupuji.

Algoritmus probihd ve dvou krocich, které jsou iterativné opakovany.
1. krok:

o Pro vsechny vrcholy grafu lokalné optimalizujeme modularitu;

o Spocitame dle vzorce [2.10| rozdil v modularité, ktery zle ziskat premisténim
vybraného vrcholu v do komunity nékterého z jeho sousedii;

« Najdeme komunitu s maximélnim ziskem, od A(M) odpovidajiciho této
komunité odec¢teme snizeni, které nastane po odstranéni v ze stavajici ko-
munity. Pokud A(M) i po tomto odecteni zustane kladné, premistime vr-
chol v do nové komunity, v ostatnich pripadech ponechame v ve stavajici
komunité;

o Lokalni optimalizaci provadime dokud dochazi ke zvysovani M. Jakmile
neni mozné provést timto zptisobem zadné zlepseni, prejdeme na dalsi krok.

2. krok:

e 7 komunit ziskanych v kroku 1 vytvoiime novy graf tak, ze vrcholy jsou
komunity, hrany jsou slouc¢enim hran mezi komunitami a ke kazdé komu-
nité navic patii smycka, kterd ma vahu rovnou souctu vah hran v ramci
komunity;

« Na tomto nové vytvoreném grafu opét provedeme krok 1, tj. lokalni opti-
malizaci.

Vystupem algoritmu je dendrogram, nové rozdéleni do néj pridavame po kaz-
dém ukonéeni prvniho kroku algoritmu. Rozdéleni s nejvyssi modularitou se na-
chazi vzdy na nejvyssi irovni dendrogramu.

2.3.2 SCAN

SCAN [15] je strukturalni algoritmus, ktery generuje pouze jedno rozdéleni
na komunity. Od ostatnich algoritmii prezentovanych v textu se lisi tim, zZe je
schopny identifikovat nejenom jednotlivé komunity, ale i rozcestniky a odlehlé
vrcholy. Pro detekci komunit vyuziva strukturu sité a propojenosti vrcholi.
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Abychom si priblizili, jak dany algoritmus funguje, je treba si definovat néko-
lik pojmi. Jako I'(v) ozna¢me mnozinu sousedi vrcholu v, do které zahrneme
i samotny vrchol v. Necht o(v,w) je pak strukturdlni podobnost (structural
similarity) vrcholi v a w, kterd je definovana nasledné:

ww) = LWL (2.12)
VIT@D (T (w))

Cim vice maji vrcholy spoleénych sousedi, tim vyssi je hodnota o (v,w).

g-okoli vrcholu v je mnozina jeho sousedii takova, ze pro w z této mnoziny
plati: o(v,w) >= e. Jako jaddro oznaCime vrchol, v jehoZ e-okoli lez
aspon p vrcholi. O vrcholech v, w fekneme, Ze jsou dosazitelné, pokud existuje
posloupnost vrcholt v; = v,vs,...,v, = w, kde pro kazdou dvojici v; — 1, v; plati,
v; lezi v e-okoli v; — 1 a navic v;...v, — 1 jsou jadra. Algoritmus je tedy zavisly na
dvou vstupnich parametrech — € a y — pomoci nichz dokdzeme regulovat pocet
nalezenych komunit.

Nyni kratce popiseme princip algoritmu SCAN. Na zacatku bereme vsechny
vrcholy jako nezatazené, tj. neni jim prifazena zadnd komunita. Prochazime pak
postupné kazdy nezarazeny vrchol a pokud je vrchol v jadrem, zalozime novou
komunitu. Do této komunity pak jesté priddme vSechny dosud nezatrazené vrcholy,
které jsou z v dosazitelné. Poté, co jsme prosli vSechny vrcholy, mohly nam zby-
vat nikam neptirazené vrcholy, které bud nebyly jadry, nebo nelezely v zadném
g-okoli jiného jadra. Takové vrcholy rozdélime na dva specidlni druhy, rozcest-
niky a odlehlé vrcholy. Jako rozcestnik identifikujeme vrchol, ktery nelezi v zadné
komunité a zaroven sousedi s alesponn dvéma riznymi komunitami. Odlehly vr-
chol taktéz nepatii do zadné komunity, ale sousedi s nejvyse jednou komunitou.
Podrobny popis lze nalézt v pseudokédu [T}

Hlavni nevyhoda algoritmu je v nutnosti volby vstupnich parametri uziva-
telem. Kvili tomu se musi mnohdy vyzkouset mnoho moznosti, nez se najde
optimalni nastaveni parametru pro konkrétni zkoumana data. Na druhou stranu
nam ale umoznuje komplexnéjsi analyzu struktury sité diky identifikaci rozcest-
nikit a odlehlych vrcholi. Navic je algoritmus pomérné snadno rozsititelny na
dynamické sité pomoci algoritmu DSCAN (Podkapitola .
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Algorithm 1: SCAN
input: graf G(V,FE)

1 oznac¢ vsechny vrcholy jako nezarazené;
2 foreach v € V' nezarazené do
3 | if IsCore (v)then
4 vygeneruj nové IDkomunity;
5 pridej vsechny z z e-okoli v do fronty Q;
6 while Q # () do
7 y = (-pop;
8 foreach = € DirREACH(y) do
9 if z je nezarazeny nebo neoznaceny then
10 L pritad IDkomunity k x
11 if z je nezarazeny then
12 L pridej x do fronty @
13 else
14 L oznac v jako neoznaceny

15 foreach v neoznaceny do

16 if v ma aspon dva sousedy patrici do rizniych komunit then
17 L oznac v jako rozcestnik

18 else

19 L oznac¢ v jako odlehly vrchol

2.3.3 Algoritmus klastrovani pomoci hran

Jak jiz bylo zminéno v Podkapitole [2.2.3] algoritmus klastrovani pomoci hran
[10] vyuziva k detekci komunit vlastnosti hran. Algoritmus je hierarchicky, vystu-
pem je tedy dendrogram, ktery na kazdé drovni obsahuje jedno rozdéleni hran
na komunity:.

Algoritmus se da rozdélit na dva kroky:.

o« Krok 1: Spocitdme podobnost pro vsSechny dvojice hran, vyuzijeme
Jaccardovu podobnost (Vzorec [2.8)).

o Krok 2: Aplikujeme hierarchické klastrovani. V kazdé iteraci vybereme
dvojici hran s nejvétsi podobnosti a spojime komunity, do kterych hrany
patii.

Vystupem je podobné jako v pripadé Lovanského algoritmu (Podkapitola
dendrogram. Kazdé rozdéleni v dendrogramu ale obsahuje komunity tvo-
rené hranami. Abychom nasli rozdéleni vrcholi na komunity, je treba projit
vSechny vrcholy a pritadit je ke komunitam, které prislusi hranam incidentnim
s danym vrcholem.

Jak jsme zminovali v Podkapitole 2.2.1], pro ziskdni rozdéleni na komunity
z dendrogramu je tieba ho na néjakém misté prorezat. Chceme najit predevsim
takové rozdéleni na komunity, které se nejvice blizi optimalnimu rozdéleni, které
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odpovida skutecéné struktuie sité. Casto se k témto ti¢elim pouziva modularita,
rozdéleni na komunity s jeji nejvyssi hodnotou je oznacovano za nejlepsi [2].

V pripadé klastrovani podle hran ale modularitu pouzit nelze, protoze nase
komunity jsou tvoreny hranami a modularitu jsme si definovali na rozdéleni vr-
cholt. Proto autoti v [10] zavedli jiné métitko pro uréeni optimélniho rozdélent,
a to hustotu rozdeleni D.

Nejprve si definujme hustotu komunity ¢ D, jako pocet hran v komunité c
normalizovany maximalnim a minimalnim moznym poc¢tem vrcholi pro dany po-
¢et hran. Nechf m,. je pocet hran v komunité ¢ a n. pocet vrcholi incidentnich

s témito hranami, potom

B me — (n. — 1)
D Cne(ne—1)/2 — (n.— 1)
:2 (me — (n. — 1))

(ne —2) (n.— 1)

Hustota rozdéleni je poté prumérem D, pres vSechny komunity ¢ z rozdéleni
vazeného pomérem m, vic¢i poc¢tu vsech hran v grafu, M.

(2.13)

me — (ne — 1)

2
D= e s 1)

(2.14)

2.3.4 DSCAN

Posledni z vybranych algoritmi zastupuje kategorii dynamickych algoritmai.
Jednd se o rozsifeni algoritmu SCAN (Podkapitola [2.3.2), od toho také vznikl
nazev algoritmu (Dynamic SCAN) [14].

Algoritmus na vstupu dostava posloupnost vystiizka, kde kazdy z nich re-
prezentuje stav sité v urcitém c¢asovém obdobi pomoci grafu. Na prvni vystrizek
aplikujeme algoritmus SCAN (Podkapitola a najdeme prvni rozloZeni vr-
cholti na komunity.

Kazdy dalsi vystiizek porovname s predchozim a nésledné na kazdou nové
pridanou (nebo naopak odebranou) hranu aplikujeme aktualizacni funkci. Tato
funkce aktualizuje stav vrcholl, které byly zasazeny zménou hrany, konkrétné
upravi komunitu, do které kazdy z vrchola patii. Pokud zjistime, Ze vrchol v no-
vém grafu nepatii do zddné komunity, prohlasime ho za odlehly vrchol, nebo
rozcestnik. Algoritmus tedy provadi zmény pouze lokalné, coz umoznuje jedno-
dussi sledovani vyvoje komunit v case.

Na vystupu pro kazdy vystrizek zvlast dostaneme prislusné rozdéleni vrcholi
na komunity.
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3. Analyzovana data

Jako data k podrobnéjsi analyze a aplikaci vybranych algoritmt na detekci
komunit jsme zvolili dataset e-mailt zaméstnanct firmy Enron [20]. Nize uvedené
informace o firmé jsme cerpali z ¢lanka [21] a [22].

Firma Enron byla zalozena v roce 1985 Kennethem Layem sloucenim dvou
spolecnosti na distribuci zemniho plynu Houston Natural Gas a Internorth. Diky
inovacim Jeffreye Skillinga se firma Enron dostala do vedouci pozice ve svém
odvetvi. Plisobeni firmy se rozsitilo z distribuce zemniho plynu a obchodovani
s riznymi druhy energii i na sféru sluzeb. Jednim z nejlepsich obchodnikti firmy
byl Andrew Fastow, ktery se nakonec vypracoval na feditele financi a mél na sta-

V pribehu 90. let se vedeni spolecnosti dopustilo nékolika spatnych podni-
katelskych rozhodnuti, kterda vedla k zadluzeni spole¢nosti. Tento fakt se sna-
zilo vedeni firmy zamaskovat pred investory, a to predevsim podvodnymi ucet-
nimi praktikami, kterym se také casto fika ,kreativni ucetnictvi“. Tyto praktiky
umoznovaly firmé pripisovat si do aktualnich ptijmu budouci prijmy z obchodu,
a tim ziskat iluzi vyssich soucasnych prijmi. Kryci penézni operace byly prova-
dény s SPE (special purpose entities), spolecnostmi zakladanymi pouze za tcelem
transferu penéz. Mnoho z vytvorenych SPE bylo psano na Andrewa Fastowa.

Vaznost situace zacala byt zfejma v poloviné roku 2001, kdyz nékteri analytici
zacali zkoumat detaily ve verejné dostupnych financnich operacich firmy Enron.
Krétce poté zahdjila Komise pro cenné papiry (Securities and Exchange Com-
mission, SEC) interni vySetfovani pro podezieni z podvodu, béhem kterého byly
odhaleny operace mezi firmou Enron a Fastowem. Po zverejnéni detailii ticetnich
podvodu klesla trzni cena akcii firmy z 90 dolari na méné nez jeden. Zacatkem
prosince 2001 pozadala firma Enron o ochranu pred vériteli a nasledné oznamila
bankrot.

Mnoho vedoucich predstavitelti firmy bylo pozdéji za podvody obzalovano
a odsouzeno. Vétsina akcionditi podala zaloby na spolecnost Enron a na firmu
Anderson Consulting, kterd v Enronu provadéla audit. Kauza zpusobila v USA
zménu zakonu na vykazovani finanéni ¢innosti pro verejné obchodujici firmy, za-
roven vedla k zavedeni tvrdych trestl za jakékoliv podvody v tcetnictvi.

3.1 Dataset Enron

Data, kterd tvori zkoumany dataset, byla pivodné zverejnéna federalni ko-
misi pro regulaci energii (Federal Energy Regulatory Commission), nasledné byla
zpracovana CALO Projektem (Cognitive Assistant that Learns and Organizes),
ktery poskytl dataset zpracovany do soucasné podoby. Dataset obsahuje okolo
pul milionu e-mailovych zprav, které jsou roztiidéné do 150 slozek. Kazda slozka
nese jméno zamestnance, ziejmé z vyssSiho managementu firmy. V datasetu je
zachyceno obdobi pied zanikem firmy (od 30. f{jna 1998 do 12. ¢ervence 2002).

Kazda e-mailova zprava v datasetu méa priblizné stejny tvar hlavicky, ktery ob-
sahuje nasledujici polozky popsané na Obrézku [3.1l Pro nés jsou zajimavé pre-
devsim polozky Datum (Date), Odesilatel (From), P¥ijemce (To), Kopie (Cc)
a P¥edm&t (Subject). P¥iklad e-mailové hlavicky lze najit na Obrazku [3.3]
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Message-ID: ID

Date: Den_v_Tydnu, Den Mésic Rok Hod:Min:Sek -0800 (PST)
From: e-mail odesilatele

To: e-maily prijemci

Subject: predmét zpravy

CC: e-maily prijemcd v kopii

Mime-Version: 1.0

Content-Type: text/plain; charset=us-ascii
Content-Transfer-Encoding: 7bit

Obrazek 3.1: Popis e-mailové hlavicky e-mailti z datasetu Enron.

3.2 Predzpracovani dat z datasetu Enron

3.2.1 Zpracovani dat

Vytvorili jsme rozsahlou socialni sit, ktera obsahovala vsechny uzivatele, kteri
se vyskytli v hlavic¢ce kteréhokoliv e-mailu. Z kazdého e-mailu jsme ziskali infor-
mace o odesilateli, prijemci a také zda uzivatel dostal zpravu v kopii, nebo jako
primy adresat.

Pti zpracovani kazdé ze 150 slozek datasetu jsme se snazili maximélné omezit
piijemce a adresaty na zaméstnance firmy Enron, tj. zajimaly nas predevsim
adresy z domény @enron.

Jako identifikdtory vrcholi v siti si udrzujeme jednotlivé e-mailové adresy.
Ptivodné jsme uvazovali i nad prifazenim jednotlivych adres ke jméntim uzivatel,
ale nejenom, Ze jejich zapis v jednotlivych souborech nemél jednotny format,
ale v. mnoha zpravach nebyla jména k adresam prifazena vibec . Proto jsme se
rozhodli pro extrahovani pouze e-mailovych adres.

V kazdém souboru jsme nasli radky s odpovidajicim zac¢dtkem (klicova slova
Datum, Odesilatel, Prijemce, Kopie, Predmét) a zpracovali jejich obsah. Kazdou
novou adresu jsme ulozili do mnoziny unikatnich adres. Na ukladani hran jsme po-
uzili slovnik, kde jako kli¢e ndm slouzi dvojice (odesilatel, pfijemce) a jako
hodnoty unikétni mnoziny trojic (datum, Cas, je/neni v kopii). Priklad z&-
znamu ve slovniku lze vidét na Obrazku 3.2l

‘ (skilling, dasovich) : (14.02.2000, 15:02:45, False)

Obréazek 3.2: Priklad zdznamu v slovniku pouzitém na ulozeni informaci o posi-
lanych zpravach mezi uzivateli.

7 vyse popsanych struktur jsme nasledné vytvorili nasledujici grafy. Prvnim
je staticky neorientovany graf s vazenymi hranami. Vahy byly spocitany jako
vazeny soucet vsech hran mezi danymi dvéma vrcholy v ptivodni siti, kterda ma
podobu multigrafu. Za kazdou hranu reprezentujici pfimou zpravu jsme zapocitali
do celkové vahy 2, za zpravu v kopii vahu 1. Druhym je staticky orientovany graf
s vazenymi hranami. Vaha kazdé hrany byla vypocitana stejné jako u prvniho
grafu.
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Message-ID: <7618763.10875855377753.JavaMail.evans@thyme>

Date: Mon, 31 Dec 2001 1@:53:43 -88ee (PST)

From: louise.kitchen@enron.com

To: wes.colwell@enron.com, georgeanne.hodges@enron.com, rob.milnthorp@enron.com,
john.zufferli@enron.com, peggy.hedstrom@enron.com,
thomas.myers@enron.com, s..bradford@enron.com, lloyd.will@enron.com,
sally.beck@enron.com, m.hall@enron.com, m..presto@enron.com,
david.forster@enron.com, leslie.reeves@enron.com,
chris.gaskill@enron.com, robert.superty@enron.com,
fred.lagrasta@enron.com, laura.luce@enron.com,
barry.tycholiz@enron.com, brian.redmond@enron.com,
frank.vickers@enron.com, c..gossett@enron.com, john.arnold@enron.com,
mike.grigsby@enron.com, k..allen@enron.com, scott.neal@enron.com,
a..martin@enron.com, s..shively@enron.com, rita.wynne@enron.com,
jenny.rub@enron.com, jay.webb@enron.com, e..haedicke@enron.com,
rick.buy@enron.com, f..calger@enron.com, david.duran@enron.com,
mitch.robinson@enron.com, mike.curry@enron.com,
tim.heizenrader@enron.com, tim.belden@enron.com, w..white@enron.com,
d..steffes@enron.com, c..aucoin@enron.com, a..roberts@enron.com,
david.oxley@enron.com

Subject: NETCO

Cc: john.lavorato@enron.com

Mime-Version: 1.8

Content-Type: text/plain; charset=us-ascii

Content-Transfer-Encoding: 7bit

Obréazek 3.3: Ukéazka e-mailové hlavicky z jednoho z e-maill z datasetu Enron
(allen-p/inbox/13).

3.2.2 Analyza vytvorenych grafia

Grafy zminéné na konci predchozi sekce jsme zanalyzovali blize, abychom od-
stranili pripadné duplicitni vrcholy, nebo naptiklad vrcholy s prilis malym stup-
ném na okraji sité, které na celou strukturu nebudou mit témér zadny vliv. Ad-
resy reprezentujici vrcholy vytvorenych grafii jsme proto rozdeélili na dva druhy —
adresy patiici zaméstnancim z vyssiho managementu firmy a ostatni uzivatele.
Zameéstnanci vyssiho managementu tvori pomyslné jadro celé nasi sité, proto je
zaradime do vysledného grafu.

Jak jiz bylo Tec¢eno vyse, dataset se skldda ze 150 slozek, kde kazda patii né-
kterému z byvalych zaméstnanci vysstho managementu Enronu. Tuto skupinu za-
meéstnanct jsme stanovili jako mnozinu zédkladnich uzivatelii e-mailové sité firmy
Enron. Kazdému uzivateli byla prifazena mnozina e-mailovych adres, ve kterych
se vyskytovala n¢jaka kombinace jejich jména a prijmeni. Pti zpracovani jsme od-
halili, Ze nékteré slozky obsahuji stejné uzivatele, proto konecny seznam obsahoval
pouze 148 jmen. Seznam uzivatelli z mnoziny zakladnich uzivateli i s prislusnymi
adresami l1ze nalézt v souboru main_users.txt.

Pro adresy mimo mnozinu zakladnich uzivatelii jsme vytvorili tfi kategorie:
odesilatelé, prijemci a prijemci v kopii, pricemz kazda adresa patii alespon do
jedné z téchto kategorii. Spocitali jsme vyskyty jednotlivych adres v e-mailech
z celého datasetu pro kazdou kategorii. Vétsina adres se v datasetu vyskytuje jen
ziidka, pro vice nez 90 % adres plati, Ze z nich bylo odeslano, nebo na né prijato
méné nez 50 zprav. Primérny pocet odeslanych zprav je 14, prijatych 38 a v kopii
20. Tyto i dalsi statistiky ziskané z tohoto datasetu jsou v Tabulce |3.1]
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Kategorie MIN MAX Pramér Modus Median

Odesilatelé 1 9149 14,52 1[7168]* 3
Pfijemci 1 9281 38,34 1 [15384]* 3
Prijemci v kopii | 1 9093 20,07 1 [5180)* 3
Viichni 1 27523 39,00 1 (21871 3

* Pocet vyskytu prvku.
Poznamka: Mezi adresami nebyly zapocitavany ty, které pat¥i uzivatelim

z mnoziny zakladnich uzivateli.

Tabulka 3.1: Statistiky odeslanych a prijatych zprav na e-mailovou adresu v ramci
kategorii.

Pozorovani z predchoziho odstavce nas vedla k vytvoreni mensich socidlnich
siti, ve kterych jsme se rozhodli ponechat pouze mnozinu zakladnich uzivatel
a uzivatele mimo tuto mnozinu, ktefi s jinymi uzivateli sité komunikovali nejvice.

3.3 Vytvoreni mensich socialnich siti

3.3.1 Grafy na mnoziné zakladnich uzivateli

Mnozinu vrcholi pro prvni dva grafy tvori mnozina zakladnich uzivatel. Maji
148 vrcholti, 2094 hran pro orientovany graf a 1535 pro neorientovany. Hrany
jsou vazené a vahy byly spoc¢itany jako vazeny soucet vsech hran mezi danymi
dvéma vrcholy v plavodni siti, kterda ma podobu multigrafu. Za kazdou hranu
reprezentujici primou zpravu jsme zapocitali do celkové vahy 2, za zpravu v kopii
vahu 1.

Orientovany graf

V orientovaném grafu patii vrchol s nejvétsim vazenym vystupnim stupném
(7288) uzivateli dasovich. Nejvyssi vstupni (4770) i celkovy stupen (9826) ma
vrchol uzivatele kaminski. Stredni vazeny vstupni nebo vystupni stupen vrcholu
je 367,479, stredni celkovy stupen pak 734,959.

Orientovany graf

V neorientovaném grafu je vrchol s nevétsim vaZzenym stupném (9826) stejny
jako v pripadé orientovaného grafu, tj. patii uzivateli kaminsks. Stfedni stupen
vrcholu je 20,743, stfedni vazeny stupen vrcholu potom 734,878.

3.3.2 Rozsireni mnoziny zakladnich uzivateli

Kromé grafi vytvorenych z mnoziny zakladnich uzivateli jsme se rozhodli pro
vytvoreni o néco vétsich grafii rozsitenim zakladni mnoziny o dalsi uzivatele. Jak
jsme vidéli v Tabulce [3.1] vétsina adres se v datasetu vyskytuje jen pakrat, proto
vybereme pouze adresy s nejcastéjsim vyskytem.
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Obrézek 3.4: Pocty vyskytt adres z mnoziny odesilateli i s nalezenym zlomovym
bodem (925).

Pro ofiznuti jsme pouzili tzv. pravidlo lokte (knee method, nebo také elbow
rule) [23]. Jednoduse Feceno je to metoda, kterd dokaze najit tzv. bod zlomu
funkce. Pro urc¢eni bodu zlomu jsme pouzili online aplikaci ikneed od Kevina
Arvaie [24].

Body zlomu jsme hledali zvlast pro kazdou kategorii zminénou v Tabulce [3.1]
Jako data reprezentujici hodnoty funkce jsme vzali setfidénou mnozinu poctu
vyskyti jednotlivych adres. Na Obrazku [3.4] jsou zndzornéna data se zlomovym
bodem pro kategorii odesilatelii, kde bod zlomu je pti poétu vyskytt 925. Pocet
vyskytt ve zlomovych bodech pro vSechny kategorie lze nalézt v Tabulce 3.2

Odesilatelé  Prijemce Ptijemce v kopii

925 2306 1098

Tabulka 3.2: Zlomové body pro jednotlivé kategorie.

Do mnoziny adres, které budou patrit uzivateltim z rozsireni, jsme tedy pridali
z kazdé kategorie pouze ty, které mély pocet vyskytu vyssi nez prislusny bod
zlomu.

Z vyslednych grafi jsme jesté nékolik vrcholi odstranili, protoze byly bud
plné izolované (uzivatel nejspis nekomunikoval s nikym z mnoziny zékladnich uzi-
vatel), nebo mély prilis nizky stupen a slouzily pouze jako stoky. Jednalo se
o nasledujici adresy: no.address@enron.com, enron.announcements@enron.com,
announcements.enron@enron.com. Jak muzeme vidét, jsou to adresy nepatiici
zadnému konkrétnimu uzivateli. Pro vétsi prehlednost a jednodussi reprezentaci
uzivatelu ve vyslednych grafech jsme vytvorili pro kazdou adresu z predpoklada-
ného prijmeni uzivatele unikatni token.

Vysledné rozsitené grafy jsou tedy tvoreny 245 vrcholy, orientovany 3626
hranami a neorientovany 2978 hranami. Po analyze vyslednych grafii jsme na-
vic odstranili nasledujici adresy, protoze neinteragovaly s zadnou z rozsitené
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mnoziny uzivateli. Jednalo se o nasledujici adresy: all.worldwide@enron.com,
jbryson@enron.com, dporter3@enron.com, recipients@enron.com. VySe uvedené
pocCty vrcholii a hran plati pro grafy s jiz odstranénymi vyjmenovanymi uziva-
teli. Hrany v grafech jsou podobné jako v grafech ze zakladni mnoziny uzivatel
vazeneé.

Orientovany graf

Na prednich prickach, podobné jako u grafu ze zdkladni mnoziny uzivateli,
jsou uzivatel dasovich, kterému patii vrchol s nevétsim vazenym
vystupnim (28504) a celkovym stupném (29579), a uzivatel kaminski s nejvét-
Sim vstupnim stupném (4807). Stfedni vazeny vstupni stupen vrcholu je stejny
jako vystupni, a to 452,016, stfedni celkovy stupen pak 904,032.

Neorientovany graf

Vrchol s nejvétsim vazenym stupném (29579) je jako i v pripadé orientovaného
grafu uzivatel dasovich. Stredni stupen vrcholu je 24.385, stredni vazeny stupen
vrcholu je 903.983.

3.4 Dynamicky graf

Jak jiz bylo popsano vyse, dataset, se kterym pracujeme, byl vytvoren po
zaniku firmy Enron a obsahuje e-mailové zpravy z poslednich nékolika let ptred
zanikem. Proto prozkoumame nejenom statické komunity, ale i jejich vyvoj v case
a zkusime popsat, jaky vliv na strukturu komunit meély udélosti, které firmu
zasahly.

Dataset obahuje zpravy z obdobi od 30. fijna 1998 do 12. ¢ervence 2002. Dy-
namicky graf budeme reprezentovat pomoci vystrizkt zminénych v Podkapitole
2.2.4] Protoze vyse zminéné obdobi neni prilis dlouhé a, jak je vidét na grafu
z Obrazku [3.5] prevaznad vétsina zprav je koncentrovana do konce sledovaného
obdobi, rozhodli jsme se pro rozdéleni zprav z datasetu dle jednotlivych ¢tvrtleti.
Celkem mame tedy vytvorenou posloupnost 15 graft.

3.5 Grafy reprezentujici stav sité v rtznou
denni dobu

Kromé vyvoje sité v ¢ase jsme se rozhodli zanalyzovat, jak se méni komunity
v prubéhu raznych dennich dob. Pro tyto tucely jsme den rozdélili na nékolik
casti. Rozdéleni je zalozeno na rozlozeni posilanych zprav v jednotlivych ¢asovych
obdobich, které je vidét na grafu z Obrazku

Na grafu jsou patrnd dvé vyznamna lokalni maxima mezi 9. a 11. hodinou
a mezi 14. a 17. hodinou. Tato maxima odpovidaji prumérnému dnu zamést-
nance ve velké firmé — obdobi prace do obéda a po obédé, kde jako obdobi obéda
identifikujeme propad mezi témito dvéma maximy (lokdlni minimum okolo 12:30).
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Proto jsme se rozhodli rozdélit den na 3 ¢asti. Obdobi od 6:00 do 12:30 si pojme-
nujme jako ranni pracovni dobu, od 12:30 do 20:00 jako odpoledni pracovni dobu
a zbytek z rozmezi 20:00 az 6:00 jako nocni zprdvy.

Pti uvazovani nad béznym dnem zaméstnance pracujeme s predpoklady, ze
rano zaméstnanec pri prichodu do prace posila predevsim pracovni e-maily, bé-
hem poledne se domlouva s kolegy na obédu a odpoledne se opét vénuje pracov-
nim e-mailiim, nebo s kolegy probira plany na vecer a pripadné jiné zélezitosti.
Proto predpokladame, ze se skupiny lidi, se kterymi se zaméstnanec bavi, mohou
v prubéhu dne ménit.

3.6 Shrnuti

Data, na kterych budeme podrobnéji analyzovat detekci komunit algoritmy
predstavenymi v druhé kapitole (Podkapitola , pochézeji z datasetu
e-mailovych zprdv mezi zaméstnanci firmy Enron [20]. Spolecnost se zabyvala
prodejem a distribuci rtiznych druht energii. Po nékolika netspésnych investi-
cich se firma zadluzila a vedeni spolecnosti za tcelem skryti klesajicich prijmu
pred vériteli a investory se uchylilo k podvodnym praktikdm. Veskeré podvody
nakonec byly odhaleny a doslo k zaniku firmy. Cast e-mailové komunikace mezi
zaméstnanci z poslednich let existence firmy byla pozdéji zverejnénd k védeckym
uceltim.

Z datasetu jsme extrahovali celkem 4 mensi grafy na dvou mnozinach uzi-
vatelit (Podkapitola [3.3). Mnozinu zdkladnich uZzivateli tvoif 148 zaméstnanct
a na této mnoziné jsme vytvorili orientovany a neorientovany graf komunikace
mezi jednotlivymi zaméstnanci. Zakladni mnozinu uzivateli jsme néasledné roz-
sitili o dalsi uzivatele, o kterych jsme zjistili, Ze posilali nejvice zprav. Na této
rozsitené mnoziné jsme vytvorili opét jeden orientovany a jeden neorientovany
graf. Na téchto grafech budeme detekovat komunity pomoci tii z popsanych al-
goritmu (Lovansky — Podkapitola , SCAN - Podkapitola a algoritmus
klastrovani pomoci hran — Podkapitola [2.3.3]).

Kromé statickych grafa jsme vytvorili i jeden dynamicky (Podkapitola
na rozsirené mnoziné uzivateli. Na ném planujeme s pomoci algoritmu DSCAN
(Sekce sledovat vyvoj struktury komunit v siti v case.

Kromé zminénych grafit mame pripravené i grafy, které reprezentuji stav sité
v riznou denni dobu (Podkapitola . Tyto grafy pozdéji pouzijeme predevsim
k urceni reprezentativnosti komunit detekovanych vybranymi algoritmy.
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4. Experimenty

V predchazejicich kapitolach jsme si predstavili algoritmy na detekci komunit
v socidlnich sitich (Podkapitola a data (Kapitola [3)), ze kterych jsme vytvo-
rili nékolik grafii reprezentujicich socialni sit. V této kapitole se budeme zabyvat
aplikaci predstavenych algoritmil na pripravend data. Postupné ptredstavime vy-
sledky pro jednotlivé algoritmy, zhodnotime, jak si na vybranych grafech vedly
a na zaver provedeme jejich vzajemné porovnani.

4.1 Sledované vlastnosti detekovanych komunit

Kazdy z algoritmt predstavenych v Podkapitole funguje na jinych za-
kladech a je potfeba si stanovit parametry, které pak poslouzi k porovnani vy-
slednych rozlozeni na komunity ziskanych témito algoritmy. Sledované parametry
jsme rozdélili pro prehlednost na nékolik kategorii — zakladni parametry, struk-
tura komunit a charakter komunit. Souhrn vsech sledovanych parametru lze nalézt
v Tabulce E1]

Mezi zakladni parametry jsme zaradili pocet komunit v rozdéleni a velikost ko-
munit, kterd odpovida poc¢tu vrcholtt v dané komunité. Kromé toho je zajimavé
zjistit i pramérnou velikost komunit a rozptyl téchto velikosti. Dale jsme mezi
zakladni parametry zatadili primér komunity, ktery si definujeme jako nejdelsi
z nejkratsich vzdalenosti mezi libovolnymi dvéma vrcholy komunity, a hustotu
komunity, kterou budeme mérit jako pocet hran v ramci komunity normalizovany
maximalnim moznym poc¢tem hran na mnoziné vrcholt dané komunity. Tyto pa-
rametry nam pomohou urcit, zda ma algoritmus tendenci rozdélovat graf na ko-
munity priblizné stejné velikosti ¢i nikoliv.

Dalsi kategorie, kterou jsme oznacili jako strukturu komunit, se zabyva cha-
rakterem vrcholt v komunité, a to predevsim proménlivosti a zastoupenim diile-
zitych vrcholt v ni. Dilezitost budeme mérit pomoci tii centralit predstavenych
v Podkapitole — D-centrality, C-centrality a B-centrality.

D-centralitu vyuzijeme na odhaleni struktury komunity, zda obsahuje rela-
tivné vyvazené c¢leny, nebo naopak par dominantnich a zbytek pouze navazany
na né. C-centralita nam ukaze vrcholy, které mizeme oznacit jako centra ko-
munit, protoze vysokd C-centralita odpovida kratké vzdélenosti k ostatnim vr-
cholim v komunité. A nakonec pomoci B-centrality odhalime vrcholy, jejichz
odstranéni muze vést naptiklad i k rozpadu komunity, protoze vrcholy s vysokou
B-centralitou jsou ty, kterymi prochazi nejvice spojeni v rdmci komunity.

Dalsi kategorie, charakter komunit, se zabyva kvalitou nalezenych komunit.
Pro méreni vyuzijeme hlavné modularitu celého rozdéleni vrcholi na komunity.
Zde je treba podotknout, ze vysledky algoritmu SCAN (Podkapitola budou
mit obecné nizsi modularitu v porovnani tieba s Lovanskym algoritmem z toho
duvodu, ze SCAN pracuje i s odlehlymi vrcholy a rozcestniky, které nepatii do
zadné komunity. Kvili tomu bude velikost komunit nalezenych algoritmem SCAN
obecné mensi, a proto bude mensi i celkova modularita.

Rovnéz zkusime odhadnout, zda jsou komunity odpovidajici (reprezentativni),
tj. maji néjaky zaklad ve skutecném svété. Konkrétné budeme hledat spolecna
témata posilanych zprav analyzou predmétiu zprav. Pokud si naptiklad uzivatelé
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casto pisi o Kalifornii a energii, nejspis odpovida komunita oddéleni firmy, které
se zabyva prodejem a distribuci energii v ramci Kalifornie. Nebo zkusime najit
souvislost v grafech dennich dob (Podkapitola , coz by napovidalo tomu, Ze je
komunita skupinou lidi, kteri se setkavaji napriklad na obédech, tj. mimo pracovni
dobu jsou pratelé.

zakladni parametry ‘ struktura komunit ‘ charakter komunit
pocet komunit D-centralita modularita
prumérna velikost komunit C-centralita reprezentativnost
rozptyl velikosti B-centralita

prumér komunity
hustota komunity

Tabulka 4.1: Prehled parametri sledovanych ve vyslednych rozdélenich grafi
na komunity rozdéleny dle zavedenych kategorii.

4.2 Experimenty s Lovanskym algoritmem

V predchozim textu popsany Lovaiisky algoritmus (Podkapitola je zalo-
zen na iterativni optimalizaci modularity (Vzorec . Vystupem je dendrogram
rozdéleni na komunity, kde nejvyssi iroven dendrogramu obsahuje rozdéleni s nej-
vyssi modularitou.

V algoritmu lze nastavit nékolik parametrit (Pifloha [A.2.1)). Prvnim je re-
zoluéni parametr — ¢im je vyssi, tim méné jsou malé komunity slu¢ovany do
vétsich, tedy jinymi slovy algoritmus najde vice mensich komunit. Posouvanim
vysky modularity bychom tedy chtéli predejit slouceni vétsiny vrchol do jedné
velké komunity a najit né¢jakou optimalni hodnotu.

Pomoci dalstho parametru lze nastavit randomizované prochazeni vrcholi
v prvnim kroku algoritmu. Vysledky pokusti pro rizna seminka budou prezento-
vany po zprumeérovani.

Déle 1ze algoritmus také modifikovat tak, aby pti vypoctech bral ohled na vahy
hran. Predpokladame, ze zapocitani vah povede ke zvétseni poctu komunit
a ke zmenseni jejich velikosti.

Pro porovnani vysledkt béht algoritmu s riznymi parametry pouzijeme celko-
vou modularitu rozdéleni vrcholil na komunity, pocet detekovanych komunit, pri-
meér a rozptyl jejich velikosti, dale také hustotu a primér detekovanych komunit.
Pro urceni reprezentativnosti komunit pouzijeme grafy zobrazujici komunikaci
uzivatel v riznou denni dobu a predméty posilanych zprav mezi uzivateli.

4.2.1 Vysledky ziskané na neorientovaném grafu zaklad-
nich uzivatelt

Graf zédkladnich uzivateld, jak jiz bylo uvedeno v Podkapitole [3.3.1 tvori
148 vrcholti a 1535 hran. Kazdy vrchol v priméru sousedi s 21 jinymi vrcholy
a prumeérny vazeny stupen se blizi 734,88.
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Dendrogram rozdéleni na komunity reprezentuje hierarchickou strukturu ko-
munit v grafu, ale béhem experimentt jsme zjistili, ze graf zakladnich uzivatela
ziejmeé zadnou vyznamnou hierarchickou strukturu neobsahuje. Pocet irovni den-
drogramu se pohyboval mezi 2 a 3, pricemz pocet komunit dvou nejvyssich irovni
se obvykle lisil velmi mélo, o jednu nebo dvé komunity. Proto pro porovnani riz-
nych nastaveni nebudeme hierarchickou strukturu brat v ivahu a pocitat budeme
pouze s rozdélenim vrcholt na komunity s nejvyssi modularitou.

Rozdéleni vrcholi na komunity bez pouziti randomizace

Nejprve si predstavime techniky, kde nebyla pouzita randomizace. Budeme
sledovat predevsim zmény zptisobené zvysovanim rezoluéniho parametru a to,
jakym zptisobem tyto zmény ovlivni zapocitavani vah. Jako zakladni rozdéleni
uvazujme vysledek s rezoluci nastavenou na 1 a bez zapocitavani vah. Vysledky
jednotlivych pokusi 1ze nalézt v Tabulce kde jsou navic zvyraznény nejlepsi
hodnoty modularity, rozptylu velikosti komunit, primeér a hustota komunit.

R|M Mw |[NC NCw|S  Sw

1 10.03 064 |4 31 37477
2 1031 065 |15 28 9.87 5.29
5 1025 065 |19 23 7.79 6.43
10 | 0.27 0.66 | 19 22 779 6.72
201027 066 |19 22 779 6.72

R |V Vw Diam Diamw | Dens Densw

1 ] 3408.5 36.88 | 1.5 1.00 0.74 0.83
2 [ 14732 56.13 | 1.53 1.04 0.72  0.81
5 | 116.69 82.16 | 1.37 1.22 0.76  0.78
10 | 123.85 91.93 | 1.32 1.23 0.78 0.77
20 | 123.85 9565 | 1.32 1.18 0.78 0.77

Poznamka: tucné zvyraznény jsou nejlepsi hodnoty.

R-pouzity rezoluéni parametr, M-modularita,
NC-pocet komunit, S—primérna velikost komunity,
V-rozptyl velikosti komunit, w—zapocitavame vahy hran,

Diam—priamérny prumér komunity, Dens—prumérna hustota komunity.

Tabulka 4.2: Rozdéleni ziskana Lovanskym algoritmem na neorientovaném grafu
zakladnich uzivateli.

Jak lze vidét, vaha hran vyrazné ovliviiuje kvalitu i charakter rozdéleni na
komunity. Predpokladdame, zZe je to zptsobené predevsim tim, ze v e-mailové siti
uzivatelil hraje roli spis kvalita spojeni, nez jeho existence. V nasem pripadé je
kvalita vyjadrena vahou. Rozdéleni na komunity, kde jsme zapocitavali vahy, maji
vyssi modularitu (0,66) a vyssi pocet mensich komunit bez vyraznéjsich vykyvi ve
velikosti (po¢et komunit se napfi¢ experimenty pohybuje mezi 22 a 31 a pramérna
velikost komunity pro vSechny experimenty je v rozmezi 4-7 vrcholi). Tim je
také zpusobend vyssi hustota (v nejlepsim pifpadé nad 80 %) a mensi pramérné
pruméry komunit, které neprevysily hodnotu 1,25.
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Pro neohodnoceny graf se podarilo doséhnout nejlepsi modularity s hodnotou
0,31. Pocet komunit se pohyboval okolo 17 a primérna velikost komunity okolo 8,
ale zaznamenali jsme mnohem vétsi vykyvy oproti ohodnocenému grafu. Vysoky
rozptyl velikosti je zptusoben predevsim tim, ze mnoho vrcholt je prirazeno do
jedné velké centralni komunity. Tato vlastnost je ale pro socialni sité bézna a pro-
toze takova dominantni komunita vznikla pro veskeré mozné hodnoty rezolu¢niho
parametru, mizeme predpokladat, ze i v siti uzivatelt firmy Enron plati tento
jev. Kvuli vétsi velikosti komunit se zvysoval i jejich prameér, ktery se pohyboval
mezi 1,32 a 1,5, a nizs{ byla i hustota (okolo 75 %).

Zmény rezolu¢niho parametru jsou nejlépe viditelné na vysledcich neohodno-
ceného grafu, nejvice pro hodnoty res! a res2. Zakladni rozdéleni sloucilo pres
93 % vsech vrcholu, konkrétné 138, do jedné jediné komunity. Zvyseni rezoluc-
niho parametru pomohlo v rozdéleni této obrovské komunity na mensi, které lépe
reflektuji skutecnou strukturu sité, navic nam radové vzrostla modularita rozde-
leni. V ohodnoceném grafu zména rezoluce méla opacny efekt, a to snizeni poctu
komunit. Zmény ale nebyly tak markantni jako v pripadé neohodnoceného grafu.

Reprezentativnost rozdéleni vrcholti na komunity

P1i podrobnéjsi analyze rozdéleni na ohodnoceném a neohodnoceném grafu
vyslo najevo, zZe se zdklady vétsich komunit od sebe prilis nelisi (porovnéani bylo
provedeno pro vysledky s rezoluénim parametrem 5, protoze u nich se k sobé
poprvé vyraznéji blizi po¢ty komunit v obou rozdélenich). U ohodnocenych grafi
dochazi k tomu, ze nékteré vrcholy nemaji ztejmé prilis silna spojeni s zadnou
vétsi komunitou, a proto jsou ponechany izolované. 7Z téchto divodi budeme
zkoumat reprezentativnost pouze na jednom ze zminénych grafi, konkrétné na
ohodnoceném, protoze 1épe reflektuje skutecnou podobu sité.

Pro tyto tcely jsme vybrali subjektivné nejlepsi rozdéleni vrcholit na komu-
nity. Chceme vybrat rozdéleni s co nejlepsimi parametry a zaroven takové, aby
se strukturou (predev$im poétem komunit) bliZilo rozdéleni na neohodnoceném
grafu. Kvili poslednimu kritériu ndm nevyhovuje zakladni rozdéleni, i kdyz ma
nejlepsi parametry. Pro dalsi analyzu jsme nakonec zvolili rozdéleni s mensim
poctem komunit, s vétsi prumeérnou velikosti a stale pomérné vysokou hustotou,
tedy rozdéleni s rezoluci nastavenou na 2.

Pro analyzu jsme vybrali tfi komunity o velikostech 19, 11 a 10. Oznac¢me je
poporadé A, B, C', na Obrazku jsou znaceny zelenou, modrou a oranzovou
barvou. Prumér kazdé z nich je 2 a hustoty maji nésledujici hodnoty: A-37 %,
B-67 %, C-75 %. Reprezentativnost budeme zkoumat predevsim na jadrech ko-
B-, C—a D—centrality. Tabulka[4.3|obsahuje uzivatele s nejvyssimi hodnotami cen-
tralit pro jednotlivé komunity. K analyze reprezentativnosti pouzijeme tii grafy
komunikace mezi uzivateli z rtiznych dennich dob a pfedméty posilanych zprav.

Z graft dennich dob (Podkapitola se, bohuzel, nepodarilo vycist zadny
vyrazny vzor, ktery by danou komunitu definoval. Data z no¢nich hodin ale potvr-
zuji nalezenou strukturu komunit tim, ze v této denni dobé probihala komunikace,
az na nékolik mélo slabsich spojeni, vyhradné uvnitt komunity.

P1i analyze predméti zprav jsme zjistili, Ze mnoho zprav neobsahovalo zadny
predmét. Presto se podarilo existenci komunit v realném zivoté podlozit. Pti ana-
Iyze jsme postupovali nasledujicim zptisobem: jako prvni jsme vytvorili seznamy
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Centralita Uzivatelé z komunity A

D—centralita | williams_ w3, symes, guzman, slinger, solberg
B-centralita | williams_ w3, symes, guzman, slinger, salisbury
C—centralita | williams_ w3, symes, guzman, slinger, salisbury
Uzivatelé z komunity B

D-—centralita | allen, grigsby, kuykendall, tholt, reitmeyer
B-centralita | allen, grigsby, gay, kuykendall, tholt
C—centralita | allen, grigsby, kuykendall, tholt, reitmeyer
Uzivatelé z komunity C

D-centralita | jones, taylor, shackleton, heard, clair
B—centralita | jones, taylor, clair, sager, shackleton
C—centralita | jones, taylor, clair, shackleton, heard

Tabulka 4.3: Vrcholy s nejvyssi hodnotou centralit pro vybrané komunity.

‘ Klicové slovo ‘ Mnoziny komunity A ‘

meeting | williams w3, slinger, symes
baseball game | williams_ w3, symes, slinger

empower | williams w3, symes, solberg, slinger, linder
Mnoziny komunity B
meeting | kyukendall, tholt, allen, grigsby, south, ermis
holst, reitmeyer, gay, smith
gas | tholt, allen, grigsby, south, ermis, holst
reitmeyer, gay, smith
Mnoziny komunity C
meeting | jones, panus, schackleton, taylor, clair, sager
dickson, haedicke, bailey
lunch | sager, schackleton, clair, taylor, jones

Tabulka 4.4: Mnoziny uzivatel komunit A, B, C vytvorené okolo klicovych slov
z predmeéti zprav.

nejcastéji se vyskytujicich slov v predmétech posilanych zprav uvnitt jednotlivych
komunit, dale jsme pro kazdou komunitu zvlast prozkoumali pfedméty zprav roz-
délené do skupin podle dvojic uzivatelt, mezi kterymi byly zpravy posilany. Po-
moci téchto seznamil jsme se pokusili najit néjaké prvky nebo zpravy, které by
dokazovaly existenci komunity ve skutecném svéte.

U vsech t¥1 vybranych komunit jsme se nejprve zamérili slovo schizka (me-
eting), protoze uzivatelé posilajici si zpravy s timto predmétem se bud osobné
schiizek tcastnili, nebo o nich ostatni informovali. V komunitach B a C (na Ob-
razku modra a oranzova) se slovo schiizka vyskytovalo v predmétech zprav
velkého mnozstvi uzivatell, o kterych mtzeme fict, ze tvori jadro dané komunity.
V komunité A (zelend) tvori mnozinu okolo slova schiizka pouze tii uzivatelé, nej-
vetsi mnozinu uzivatel se ndm podafilo vytvorit okolo slova opravnit (empower).

V komunité C (oranzovd) se ndm podarilo podlozit nalezenou mnozinu uzi-

.....

B (modré) jako dalsi klicové slovo poslouzil plyn (gas), pricemz mnoziny vytvo-
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rené okolo slov plyn a schiizka se lisi pouze o jednu osobu. V pripadé komunity B
lze proto dokonce Tict, zZe to byla skupina lidi, kterd se zabyvala prodejem a dis-
tribuci pravé plynu.

Ptehledy nalezenych mnozin s prislusnymi klicovymi slovy lze nalézt v Ta-
bulce . Na obrazku (X) je potom k vidéni graf reprezentujici jadro komunity
B (modra na Obrazku{.1)) vytvoreny na zékladé zprav tvorenych klicovymi slovy
plyn a schiizka.

Obrézek 4.1: Vazeny graf zakladnich uzivateli s rozdélenim ziskanym Lovanskym
algoritmem s rezoluci nastavenou na 2.

V rozdéleni je barevné zvyraznéno 10 nejvétsich komunit, dale jasnéjsimi barvami
jsou zvyraznény 3 komunity, u kterych jsme zkoumali reprezentativnost. V téchto
tfech komunitéach jsou dale vrcholy skalovany podle B—centrality a navic jsou vy-
znaceny jménem vrcholy s nejvétsimi hodnotami zkoumanych centralit (viz Ta-

bulka [£3).
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Rozdéleni s pouzitim randomizace

V této ¢asti bychom radi prezentovali vysledky algoritmu s pouzitim randomi-
zace pri prochézeni vrcholi v prvnim kroku Lovarnského algoritmu (Podkapitola
2.3.1). Pokus jsme provadéli na 10 raznych seminkach (0, 16, 42, 83, 17, 121, 99,
24, 73, 104). Déle jsme brali v tivahu véahy hran a rezoluce byla nastavena na 2,
stejné jako v rozdéleni zvoleném k podrobnéjsi analyze reprezentativnosti.

Jak vyplyvéa z porovnani v Tabulce 4.5 hodnoty ziskané nerandomizovanou
verzi algoritmu se prilis nelisi od primérnych hodnot ziskanych z verze rando-
mizované. Proto muzeme nerandomizovanou verzi v tomto konkrétnim pripadé
povazovat za pomérné dobrou aproximaci randomizovanych vysledkl a v dalsich
pokusech budeme pracovat pouze s nerandomizovanou verzi algoritmu.

R ‘ Mw NCw Sw Vw Diamw Densw
2 4+ rand | 0.65 27.9 *119 533 #0283 45 56 #85 1 (g +002 (g1 +0.01
2 0.65 28 5.29 56.13 1.04 0.81

R-pouzity rezoluéni parametr, M-modularita,
NC-pocet komunit, S—primérna velikost komunity,
V-rozptyl velikosti komunit, w—zapocitavame vahy hran,

Diam—priamérny prumér komunity, Dens—primeérna hustota komunity.

Tabulka 4.5: Porovnani rozdéleni vrcholtt na komunity ziskaného Lovanskym algo-
ritmem s pouzitim a bez pouziti randomizace na neorientovaném grafu zakladnich
uzivatelll. Poznamka: primérné hodnoty ziskdny z pokusii na 10 seminkach.

4.2.2 Vysledky ziskané na rozsifeném neorientovaném
grafu

Rozsiteny graf (Podkapitola obsahuje kromé zakladnich uzivateli i dalsi
uzivatele, u kterych jsme zjistili, ze komunikovali s velkym poctem jinych vrcholfi.
Rozsiteny graf tedy celkem tvori 244 vrchola a 2975 hran. V priméru ma kazdy
vrchol 24 sousedti a vazeny stupen se pohybuje okolo hodnoty 903,98.

U rozsiteného grafu predpokladame, ze k velkym zménam, co se struktury
komunit tyce, nedojde. Zaklady vétsich komunit ziistanou stejné, komunity se
pouze rozsiti o dalsi uzivatele, nebo pripoji k sobé jiné mensi komunity. Vysledky
pokust pro vybrané hodnoty rezolu¢niho parametru jsou podobné jako pro graf
zakladnich uzivatela shrnuty v Tabulce [4.6]

Jak si lze vSimnout, trend tykajici se zvétSovani rezoluce zkoumany vyse na
grafu zakladnich uzivatell je zde viditelny jesté zretelnéji. Zvlast je viditelny na
neohodnoceném grafu, kde se v tomto pripadé nevyskytuji zadné zvlastni vykyvy.
Vysledky se od predchoziho grafu dale lisi tim, jak k sobé konverguji hodnoty
rozdéleni na ohodnoceném a neohodnoceném grafu.

Nejlepsi hodnoty modularity (0,29 pro neohodnoceny graf a 0,64 pro ohodno-
ceny) jsou nizsi nez hodnoty z rozdéleni grafu zakladnich uzivateli pouze o par
setin, coz by mohlo byt zptsobeno vétsi velikosti grafu. Oproti tomu se vyrazné
snizil pocet komunit (u obou grafii se trend ustalil na 16 komunitéch). Kvuli
zvétseni grafu doslo ke zvétseni priamérné velikosti komunit a vyssim hodnotam
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R|M Mw |NC NCw|S Sw

1 10.05 0.56 |4 33 61 7.4
2 1009 063 |8 22 305  11.1
5 1027 0.64 |16 19 15.25 12.84
10| 0.29 0.64 | 16 16 15.25 15.25
2010.29 063 |16 16 15.25 15.25

R |V Vw Diam Diamw | Dens Densw
1 | 8793.5 81.51 | 1.75 1.4 0.56 0.71
2 | 3824.75 184.54 | 1.88 1.5 0.57 0.68

5 | 398.94 287.08 | 1.81  1.37 0.65 0.68
10 | 359.3125 347.06 | 1.69 1.63 0.64 0.63
20 | 352.06  350.69 | 1.69 1.69 0.64 0.64

Poznamka: tucné zvyraznény jsou nejlepsi hodnoty.

R-pouzity rezolu¢ni parametr, M-modularita,
NC-pocet komunit, S—primérna velikost komunity,
V-rozptyl velikosti komunit, w—zapocitavame vahy hran,

Diam—prumérny primér komunity, Dens—primérna hustota komunity.

Tabulka 4.6: Rozdéleni vrcholt na komunity ziskana Lovanskym algoritmem na
neorientovaném rozsireném grafu.

rozptylu. Zvétseni velikosti grafu vedlo i ke zvyseni primeéru komunit a nizsi hus-
toté (do grafu sice ptibyly nové vrcholy, ale uz ne takové mnozstvi novych hran).

Pro blizsi prozkouméani komunit jsme vybrali rozdéleni ohodnoceného grafu
s rezoluci nastavenou na 5. Je to jedno z rozdéleni, kde se pro ohodnoceny graf po-
darilo dosdhnout nejvyssi hodnoty modularity a komunity jsou vnitiné pomérné
husté propojeny. Rozdéleni nema ptilis vysoké hodnoty priméru ani rozptylu
a zaroven se rozdéleni na neohodnoceném grafu pro stejnou hodnotu rezolu¢niho
parametru zac¢ina velmi blizit vyznac¢enym nejlepsim hodnotam.

Je treba jesté dodat, Ze rozdéleni na neohodnoceném a ohodnoceném grafu
se zacCinaji vyrazné podobat poctem i charakterem komunit od rezolu¢niho pa-
rametru s hodnotou 10. Jak muzeme vidét i v Tabulce [4.7] porovnévajici tdaje
pro jednotlivé komunity obou rozdéleni, jsou tato rozdéleni velice podobné (dvé
tretiny komunit jsou stejné). Ale jiz pro rezoluéni parametr s hodnotou 5 je jista
podobnost vidét.

Pokusili jsme se najit komunity odpovidajici komunitam A, B, C z pfedcho-
ziho experimentu, na Obrazku jsou znaceny stejnymi barvami jako v grafu
zakladnich uzivatelt, tj. zelenou, modrou a oranzovou. Byly hledany podle vy-
znamnych vrcholt pivodnich komunit. V Tabulce .8 muzeme vidét zmény oproti
ptivodnim komunitam ve velikosti a hustoté. K vyraznému zvétseni doslo u ko-
munity A (zelend), k nejvétsimu rozsifeni doslo pak u komunity C (oranzovd),
ktera ma v rozsiteném grafu o 23 vrcholi vice.

V Tabulce jsou znazornény vyznamné vrcholy pro nové komunity. Oproti
puvodnim vyznamnym vrcholim (Tabulka se zde objevilo nékolik novych
jmen. V komunitdch A (zelend) a C (oranzova) pfibylo k puvodni mnoziné vy-
znamnych vrcholi po jednom novém uzivateli. V komunité A je to vrchol, ktery
pattil do ptvodni komunity v grafu zédkladnich uzivateld, v komunité C byl novy
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vrchol pridan v ramci rozsiteni. V komunité B (modré) doslo k mnohem vétsimu
preusporadani, dva vrcholy zaujaly podradnéjsi pozice a dilezitych se ujaly tti
nové (dva z nich byly soucasti komunity B v grafu zékladnich uzivateli, jeden byl
soucasti jiné mensi komunity).

Zajimavosti je, ze oproti rozdéleni na grafu zakladnich uzivatel nejsou
v tomto rozdéleni tak vyrazné rozdily v B-centralité v rdamci jednotlivych ko-
munit, coZ lze pozorovat i na grafu tohoto rozdéleni Obrazek [4.2] ve kterém jsou

Diam Dens ‘ Sw Diamw Densw

Id | S
057
*1 |20
2|20
*3 |7
4|33
563
6| 11
713
*8 |2
*9 |10
*10 | 6
*11 | 1
*12 | 5
*13 | 1
*14 | 4
*15 | 1

w

O DN O ONDN NN WNDDNDDNDW

0.2
0.72
0.35
0.79
0.33
0.25
0.58
0.67
0.67
0.78
0.43
1
0.87
1
0.6
1

48
20
24
7

34
67

OO ONDNN NN WNDNDDNDWDN

0.2
0.72
0.30
0.79
0.32
0.27
0.6
0.6
0.67
0.78
0.43
1
0.87
1
0.6
1

Pozndmka: * jsou oznafeny ID komunit,
pro kterd se obé rozdéleni shoduji.

Id—identifikdtor komunity, S—velikost komunity,

Diam—primér komunity, Dens—hustota komunity,

Sw, Diamw, Densw—velikost, primér a hustota

komunity v ohodnoceném grafu.

Tabulka 4.7: Porovnani rozdéleni na ohodnoceném a neohodnoceném grafu s re-

zolucnim parametrem nastavenym na 10.

Komunita

VvV E D

Dw

A
B
C

19 70 0.37 |24
11 44 0.67 | 12
10 41 0.75 | 33

0.3
0.79
0.33

V-pocet vrcholi, E-pocet hran, D-hustota,

w-rozdéleni na ohodnoceném rozsiteném grafu.

Tabulka 4.8: Porovnani velikosti a hustoty vybranych komunit z rozdéleni na
ohodnoceném grafu zékladnich uzivatelu (pro rezoluéni parametr s hodnotou 2)
a na ohodnoceném rozsiteném grafu (pro rezoluéni parametr s hodnotou 5).
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Centralita Uzivatelé z komunity A

D-—centralita | williams_ w3, symes, slinger, guzman, solberg
B-centralita | williams_ w3, slinger, symes, salisbury, semperger
C—centralita | williams w3, symes, slinger, guzman, salisbury
Centralita Uzivatelé z komunity B

D-—centralita | grigsby, allen, tholt, sanchez, kuykendall
B-centralita | sanchez, grigsby, south, ermis, allen
C—centralita | grigsby, allen, tholt, sanchez, kyukendall
Centralita Uzivatelé z komunity C

D-centralita | jones, taylor, shackleton, heard, clair
B-centralita | jones, taylor, clair, sager, sayre

C—centralita | jones, taylor, shackleton, heard, clair

Tabulka 4.9: Vrcholy s nejvyssi hodnotou centralit pro vybrané komunity v roz-
siteném ohodnoceném grafu s rezoluénim parametrem 5.

vybrané komunity skalovany dle B-centrality podobné jako v grafu rozdéleni na
zékladnich uzivatelich (Obrézek [4.1)). Podobné zavéry, i kdyz ne tak znacné, lze
vyvodit i pro zbylé pozorované centrality.

4.2.3 Vysledky ziskané na zakladnim a rozsireném orien-
tovaném grafu

Orientované grafy maji oproti neorientovanym vice hran (2094 pro graf zaklad-
nich uzivateli, 3623 pro rozsiteny graf) a nizsi stupné vrcholl, protoze musime
rozlisovat mezi vstupnim a vystupnim stupném. Také lze predpokléadat, ze se bu-
dou komunity mirné liSit, protoze néktera spojeni mezi vrcholy v orientovaném
grafu nemusi byt oboustranna, nebo naopak budou nalezené komunity o néco

Porovnani vysledki s vysledky na neorientovanych grafech jsou vidét
v Tabulce [4.10] Pfesto, Ze se prili§ nezménila modularita rozdéleni, doslo k ra-
zantnimu zvyseni celkového poctu detekovanych komunit, coz vedlo ke snizeni
prumérné velikosti a rozptylu a ke zlepseni priméru a hustoty komunit.

Presto lze v grafech nelézt obdoby oznacenych komunit A, B, C. V grafu
zakladnich uzivateli jsou mirné mensi, komunita A je dokonce rozdélena na dveé.
Pro rozsiteny graf plati opacny trend. Prevladaji zde velké komunity, které jsou
prolozeny nékolika extrémné malymi o 2 nebo 3 vrcholech. Sledované komunity
A, B, C jsou tedy o néco vétsi nez jim odpovidajici v neorientovaném grafu.

Protoze neorientovany graf lze reprezentovat jako orientovany tak, ze za kaz-
dou hranu pridame dvé orientované v opacnych smérech, tak z vysledkii na orien-
tovanych grafech mizeme usoudit, ze komunikace mezi mnoha uzivateli probihala
oboustranné a vétsinou vyvazené. Sice doslo k nékterym strukturdlnim zménam,
ale jadra veétsiny velkych komunit ztstala v orientovanych grafech zachovana.
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Obréazek 4.2: Vazeny rozsiteny graf s rozdélenim ziskanym Lovanskym algorit-
mem s rezoluci nastavenou na 5.

V rozdéleni je barevné oznaceno 8 nejvétsich komunit, dale jasnéjSimi barvami
jsou zvyraznény podrobnéji zkoumané 3 komunity. V téchto trech komunitach
jsou dale vrcholy skalovany podle B—centrality a navic jsou jménem vyznacCeny
vrcholy s nejvétsimi hodnotami zkoumanych centralit (viz Tabulka .

38



Orientovany

Graph R ‘ M NC ‘ S \Y ‘ Diam Dens

basic 2 1024 32 |4.63 4492 |1.13 0.78

ext 51028 26 |9.38 217.85|1.38 0.67
Neorientovany

Graph R ‘ M NC ‘ S \Y ‘ Diam Dens

basic 2 [ 0.25 19 | 7.79 14732 | 1.53  0.72

ext 51027 16 | 1525 398.94 | 1.81  0.65

Graph—typ grafu, R—pouzity rezolu¢ni parametr,
M-modularita, NC—podcet komunit,

S—primérna velikost komunity, V-rozptyl velikosti
komunit, Diam—primérny priamér komunity,

Dens—primérné hustota komunity.

Tabulka 4.10: Porovnéani rozdéleni vrcholii na komunity ziskanych Lovanskym
algoritmem na orientovaném a neorientovaném grafu zakladnich uzivateli.

4.2.4 Zavérecné zhodnoceni algoritmu

Algoritmus je schopny najit pomérné jednoznaéné a rovnomérné (az na par
extrémné malych komunit) rozdéleni sité na reprezentativni komunity. Jeho vy-
hodou je snadné implementace, siroké uplatnéni a univerzalnost — 1ze ho pomérné
jednoduse rozsifit na orientované grafy (Vzorec[2.11]). Zaroven m4 ale algoritmus
tendenci slucovat mnoho vrcholt do jedné velké komunity, coz vedlo ve vétsiné
ziskanych rozdéleni ke vzniku jedné vyrazné vétsi centralni komunity.

Sice je algoritmus prezentovan jeho hierarchicky, na datech z Enronu se ndm
nicméné zadnou hierarchickou strukturu odhalit nepodarilo. Z vysledkt experi-
mentd mizeme déale usoudit, ze vahy hran hraji v mnoha sitich dutlezitou roli
a mohou pro urc¢itd nastaveni parametri vyrazné ovlivnit konecnou podobu ko-
munit, viz Tabulka 4.2 Vazené hrany také zptisobuji vyssi hodnotu modularity
rozdéleni.

Zéaroven jsme zjistili, Ze orientace hran sice prili§ neovlivni celkovou modula-
ritu rozdéleni, ale ma vliv na podobu komunit a jejich pocet. Zapocitavani hran
a jejich orientace vede k ziskani presnéjsich vysledki, které lépe reflektuji skutec-
nou podobu sité nez jeji neorientovana varianta.

Komunity, které jsme zkoumali blize pri zjistovani reprezentativnosti, a jejich
klicovi uzivatelé nam poslouzi jako zakladni opérné body pti zkoumani reprezen-
tativnosti rozdéleni vrcholi na komunity naleznych dalsimi algoritmy prezento-
vanymi nize.

4.3 Experimenty s algoritmem SCAN

Jak jiz bylo popséno v predchozim textu, SCAN (Podkapitola je algo-
ritmem, ktery bere v tivahu pouze strukturu sité. Pro kazdou dvojici sousednich
vrcholt spocita jejich podobnost a do mnoziny podobnych sousedt (e-okoli) kaz-
dého vrcholu priradi pouze takové sousedy, se kterymi je dostatecné podobny. Mi-
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nimalni podobnost je urcena parametrem e. Jako jadro potom oznac¢ime vrchol,
ktery ma minimélné y vrcholi ve svém e-okoli. Komunity jsou potom sjednocenim
sousedicich okoli rtiznych jader.

Specialitou tohoto algoritmu je schopnost urcovat rozcestniky a odlehlé vr-
choly. Ty vzniknou z takovych vrcholi, které jsme nepritadili k zadné komuniteé,
tj. nelezely v okoli zadného jadra.

Algoritmus mé tedy dva parametry. € definuje minimélni podobnost dvojice
vrcholil pro jejich prifazeni do e-okoli kazdého z nich. p uréuje minimalni veli-
kost e-okoli jadra, jinymi slovy také minimalni velikost komunity v siti. Autori
DSCAN [14] uvadéji, ze po provedeni experimentt s algoritmem SCAN na ruz-
nych grafech se optimalni hodnoty ¢ nachézely v intervalu od 0,4 do 0,8. Proto
se v experimentech zamérime na € pravé z tohoto intervalu.

Pro porovnani vysledkti pouzijeme stejné prostiredky jako v experimentech
s Lovanskym algoritmem (Podkapitola : celkovou modularitu rozdéleni, po-
¢et komunit, prameér a rozptyl velikosti komunit a hustotu a prameér komunit. Pro
urceni reprezentativnosti komunit budeme vychéazet z jiz ovéfenych mnozin z ex-
perimentu s Lovanskym algoritmem (Tabulka . Pokud se nam ale nepodari
nalézt komunity odpovidajici témto mnozinam, pouzijeme k analyze grafy zob-
razujici komunikaci uzivatel v riznou denni dobu a predméty posilanych zprav
mezi uzivateli.

Je tfeba také zminit, ze kviili charakteristice algoritmu a zpiisobu, kterym je
definovana podobnost (Vzorec , nema smysl algoritmus aplikovat v ptivodni
podobé na ohodnocené grafy. Dale v clanku [I5] nebyl uveden ani zadny zpu-
sob rozsiteni algoritmu na orientované grafy. Proto se v experimentech zamétime
pouze na neohodnocené neorientované grafy.

4.3.1 Vysledky ziskané na neorientovanych grafech
Vysledky na mnoziné zakladnich uzivatelt

Jako prvni predstavime vysledky na grafu zakladnich uzivatela. Tvoii ho 148
vrcholl a 1535 hran, primérny pocet sousedu v grafu se blizi 21 a prumérny
vazeny stupen ma hodnotu 734,88.

SCAN funguje relativné dobte, pokud se podari najit optimalni hodnoty para-
metri € a p. Neni vSak znamy zadny univerzalni zptisob, jak tyto hodnoty najit.
Abychom nemuseli zkouset kazdou moznou dvojici parametri, zjednodusili jsme
si praci zptisobem popsanym v nasledujicim odstavci.

Hlavnim cilem bylo predejit tvorbé nadmérného poctu jader s velkym
e-okolim. Velky pocet jader totiz vedl k tomu, Ze se okoli témér vsech jader
prekryvala, coz vedlo k formovani pouze jedné velké komunity. Pro kazdou zkou-
manou hodnotu & jsme pii prvnim pokusu spocitali prumérnou velikost e-okoli
a parametr p jsme nastavovali blizky této primérné velikosti. Jak jsme si pozdéji
pri experimentech ovérili, hodnoty p vyrazné vétsi, nebo mensi nez primérna ve-
likost e-okoli zptisobovaly horsi vysledky, konkrétné vedly ke vzniku vétsiho pocétu
malych komunit a vysokého poc¢tu odlehlych vrcholi a rozcestnikii.

Ze vsech provedenych experimenti jsme se snazili vybrat ty, kde pocet roz-
cestnikil a odlehlych vrcholt byl co nejmensi. Nejlepsich vysledki se ndm podafilo
dosdhnout pro ¢ z intervalu od 0,6 do 0,65 a u rovné 2, nebo 3. Konkrétni vysledky
lze pozorovat v Tabulce [4.11]
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e,u‘l\/[ ‘NCS \Y% ‘O H‘Diam Dens

*0.60 2 (016 |7 16 228 4 321229 0.67
0.60 3016 |7 15.14 501.36 | 10 32 | 2 0.53
0.61 2018 |8 13.38 31723 |7 34 |2 0.7
0.61 3]0.18 |9 11.22 25084 |8 39| 1.78 0.71
062 2018 |9 11.67 284 7 36|18 0.74
062 3018 |9 10.89 2434319 411|178 0.72
063 2018 |11 936 209.14 |6 39181 0.72
0.64 2021 |11 9 121.27 |4 45| 1.9 0.75
064 31021 |10 9 101.8 |8 50|18 0.76
0656 202413 75 46.09 |4 47| 1.7 0.79
0.66 3023 |10 &84 37.64 |9 55| 1.7 0.78
066 2022 |12 733 3839 |6 54183 0.75

Pozndmka: 1) tuéné jsou zvyraznény nejlepsi hodnoty,

2) Fadek s nejmensim souc¢tem rozcestnikd a odlehlych vrcholt oznacen *.
e—hranice podobnosti, y—minimalni velikost okoli jadra, M—modularita,
NC—pocet komunit, S—pramérné velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit
Diam—pramérny prumér komunity, Dens—primeérnd hustota komunity,

O-pocet odlehlych vrcholti, H-pocet rozcestnik.

Tabulka 4.11: Rozdéleni ziskand algoritmem SCAN na neorientovaném neohod-
noceném grafu zakladnich uzivateli.

Z Tabulky je patrné, Ze optimdlni nastaveni parametri pro tento graf
jsou ¢ = 0.65 a p = 2. Odpovidajici rozdéleni ma nejvétsi modularitu, nejvyssi
hustotu komunit i nejmensi rozptyl v jejich velikostech. V Tabulce lze vidét
i postupné zlepsovani sledovanych parametri pro ¢ blizici se k 0,65 zleva a jejich
zhorsovani po prekroceni optimalnich hodnot.

Vice nez tietinu vSech vrcholt optiméalniho rozdéleni ale tvoii rozcestniky a od-
lehlé vrcholy. Bohuzel se nam nepodafrilo jejich pocet vyrazné snizit, zvysSeni hod-
noty ¢ vedlo k jesté vétsimu poctu rozcestnikii a odlehlych vrcholi, snizeni naopak
k formovani jedné obrovské komunity. Mnoziny odlehlych vrcholl i rozcestnikt
ale ve vétSing rozdélen{ z Tabulky tvorily priblizné stejné vrcholy. Uzivatelé
neal, fisher a merris se vyskytovali jako odlehlé vrcholy v kazdém ze zkoumanych
rozdéleni. Castymi rozcestniky byli naptiklad uZivatelé zufferli, tycholiz, arora,
hain, germany a pimenov.

Vysledky na rozsirené mnoziné

Nyni se podivame na rozsiteny graf, ktery tvori 244 vrcholl a 2975 hran. Pri-
mérny pocet sousedii jednoho vrcholu se pohybuje okolo 24 a vazeny stupen okolo
903.98. Predpokladame, ze se vysledky nebudou prilis lisit od zédkladniho grafu
podobné jako u Lovanského algoritmu a ani se prilis nezméni hodnoty optimalnich
parametrii. Konkrétn{ vysledky lze vidét v Tabulce [4.12]

Jak si miizeme vSimnout, na vétsim grafu si algoritmus vedl o néco hiite. Nej-
vyssi hodnota modularity (0,13) je skoro o polovinu mensi nez v piipadé grafu
zékladnich uzivatelu (0,24). Oproti predchozimu grafu mame hned 3 optima s nej-
vyssi modularitou, ktera se vyrazné lisi pouze v rozptylu velikosti komunit.
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e,u‘l\/[ ‘NCS \Y% ‘O H ‘Diam Dens

*0.57 2011 |14 10.93 408.92 | 27 64 |1.86 0.63
057 3011 |8 16.88 592.11 | 38 71 | 2.25 0.60
058 4 0.13 |8 13.63 28723 | 16 119 | 2.0 0.74
058 5012 |6 16 342.33 | 20 128 | 2.17  0.72
059 41013 |7 14.14 270.7 |20 125|214 0.72
059 5012 |6 15.33 289.89 | 23 129 | 2.17  0.73
0.60 31]0.12 |9 11.44 23291 | 28 113 | 2.11  0.66
0.60 41012 |7 13 233.14 | 30 123 | 2.14  0.72
0.61 2012 |14 8 157.57 | 26 106 | 1.71  0.68
0.61 3]0.13 |38 11.38 7848 |29 124|213 0.72
062 2]0.12 |16 6.5 06.38 |24 116 | 1.56  0.71
0.62 3]0.12 |8 105 79.25 |33 127 | 2.0 0.72
0.63 2]0.11 |16 6.06 4731 |24 123|156 0.72
063 3010 |8 9.75 66.69 |38 128 | 2.0 0.71
064 3010 |8 8.75 54.69 |36 138 |1.63 0.83
065 2010 |15 533 25.69 |19 145|1.33 0.86
0.65 3010 |8 8 29.0 51 129 | 1.63 0.84

Poznamka: 1) tuéné zvyraznény nejlepsi hodnoty,

2) Fadek s nejmensim souctem rozcestniki a odlehlych vrcholt oznacen *.
e—hranice podobnosti, y—minimalni velikost okoli jadra, M—modularita,
NC—pocet komunit, S—prumérna velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit
Diam—pramérny prumér komunity, Dens—primeérna hustota komunity,

O-pocet odlehlych vrcholti, H-pocet rozcestnik.

Tabulka 4.12: Rozdéleni ziskand algoritmem SCAN na neorientovaném neohod-
noceném rozsiteném grafu.

Kdyz se podivame na dalsi parametry, tak se v nich zachovava stejny trend
jako v Tabulce [4.11] Pro nizs$i ¢ mame nizky pocet odlehlych vrcholi a rozcest-
nik1, se zvysujicim se € se pak snizuje rozptyl velikosti, primér komunit a zvysuje
se hustota. Rozdéleni v dolni ¢asti tabulky se i pTes skvélé hodnoty vice parame-
tri nehodi jako dobra reprezentace komunitni struktury sité, predevsim kvuli
nadmérnému poctu odlehlych vrcholi a rozcestniku (tvoii az t¥i ¢tvrtiny vSech
vrcholu v grafu). Podobné jako v pripadé grafu zakladnich uzivatelia ale mizeme
potvrdit, ze se mnohé mnoziny odlehlych vrchol a rozcestnikii prolinaji. Sta-
lou mnozinu odlehlych vrcholt napriklad tvori uzivatelé wright, petrochko, linnell
a fisher.

K blizsimu prozkoumani jsme zvolili dvé z rozdéleni s nejvyssi modularitou,
atose =058 p=4ac= 031 u= 3. Rozcestniky a odlehlé vrcholy sice
stale tvori okolo poloviny vsech vrchol grafu, jsou to ale jedny z nejmensich
nameérenych hodnot. Navic hustota nalezenych komunit je pomérné vysoka, z Ce-
hoz usuzujeme, zZe by se nalezené rozdéleni na komunity mohlo blizit skutecné
strukture sité.
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Reprezentativnost rozdéleni

Reprezentativnost komunit pro graf zakladnich uzivateli budeme zkoumat
na vyse zminovaném optimalnim rozdéleni s parametry ¢ = 0.65, u = 2. Pro
rozsiteny graf porovname vysledky dvou vybranych rozdéleni na komunity (¢ =
0.58, u=4ae=0.31, u=3).

Protoze jsme si jiz ovérili reprezentativnost nékterych komunit pro Lovansky
algoritmus (Tabulka , pokusime se najit dilezité vrcholy z téchto komunit
a podivat se, zda netvori komunity i v rozdéleni nalezeném algoritmem SCAN.

V rozdéleni pro graf zakladnich uzivatelt jsme schopni nalézt komunity A, B,
C z Tabulky [4.4] (na Obrazku [4.4] jsou opét znaceny zelenou, modrou a oranzovou
barvou). V tomto pripadé ma A 10, B 11 a C 8 vrcholia. Pocet vrcholu zustal
zachovan jenom pro komunitu B, A se zmensila o polovinu a C o 2 vrcholy.
V komunité C (oranzova) chybi napiiklad uzivatel sager. Ke komunité A (zelend)
by mohla patrit dalsi komunita obsahujici pouze 3 vrcholy ale nachazejici se
v tésném sousedstvi s A (znaCena svétle zelenou barvou). Na Obrazku je
k nahlédnuti kompletni rozlozeni na komunity na grafu zakladnich uzivatelt.

Pro rozsiteny graf jsme vybrali dvé rozdéleni (¢ = 0.58, u = 4 a ¢ = 0.31,
p = 3). Maji nejvyssi naméfenou modularitu na rozsiteném grafu a dokonce
i stejny pocet detekovanych komunit. Opét jsme se pokusili vyhledat komunity
z Tabulky [£.4] V obou grafech byla jasné ur¢end komunita B ¢éitajici 11 vrcholt.
Komunita C v prvnim rozdéleni (¢ = 0.58, p = 4) ma 11 vrcholi, v druhém
(¢ = 0.31, p = 3) m& 8 vrcholu. Pti blizsim pohledu ale zjistime, ze by ke komunité
mohly patftit i dva odlehlé vrcholy, které maji sousedy pouze v komunité C.

Nejvétsi zmény jsou patrné na komunité A. V obou rozdélenich jsou puvodni
klicovi uzivatelé rozdéleni na dvé rizné komunity, které se napti¢ obéma rozdéle-
nimi neshoduji, viz Obrazek . V prvnim rozdéleni (¢ = 0.58, i = 4) spojuje obé
komunity (oranzova a zlutd) 6 rozcestniki, které maji sousedy pouze ve zminé-
nych dvou komunitach. Ve druhém rozdéleni (¢ = 0.31, u = 3) je jeden z klicovych
uzivateli — williams w8 — oznacen jako rozcestnik. To skuteéné odpovidé jeho
roli v siti, protoze je jednim z mala vrcholi z puvodni komunity A, které maji
spojeni s vrcholy mimo tuto komunitu. Kromé tohoto rozcestniku se da ke dvojici
komunit (tmavé razova a svétle tyrkysova) pripojit i nékolik odlehlych vrchola
(znaceny Cernou barvou), které maji vétsinou jednoho, nebo dva sousedy v nékteré
z komunit.

4.3.2 Zavérecné zhodnoceni algoritmu

Podarilo se ndm najit optimalni hodnoty parametr pro oba zkoumané grafy
a zjistili jsme, Ze nalezené komunity by mohly odpovidat komunitam ve skutec¢ném
sveté. Nékteré nalezené komunity odpovidaly tém detekovanym Lovanskym algo-
ritmem a celkova modularita rozdéleni ziskaného algoritmem SCAN byla v po-
rovnani s rozdélenimi ziskanymi Lovanskym algoritmem o vice nez jednu desetinu
mensi, jak jsme ptuvodné predpokladali.

Jak se ukézalo predevsim u rozsiteného grafu, schopnost nalézt rozcestniky
a odlehlé vrcholy muze byt uzitecna. Jako priklad lze vzit vrchol williams w3
v rozdéleni (e = 0.31, p = 3), ktery podle Lovariského algoritmu patfil do sjedno-
ceni dvou komunit na Obrazku [4.3] ale SCAN ho oznacil jako rozcestnik. Vrchol
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Obréazek 4.3: Césti rozdéleni pro rozsireny graf, které reprezentuji komunitu A
z predchozich pokusi. Vlevo rozdéleni (¢ = 0.58, u = 4), vpravo (¢ = 0.31,
pw=3).

zprostredkovava komunikaci komunity A se zbytkem sité, proto pravdépodobné
byl rozcestnikem i v skuteéném svété.

Naprijemnymi vlastnostmi algoritmu jsou nutnost manudalniho hledani opti-
malnich parametri a nadmérna produkce rozcestnikt, které tvori v nékterych
rozdélenich i vice nez tti ¢tvrtiny vsech vrcholid. Na druhou stranu je ale snadno
implementovatelny, rychly a jak bylo popsano vyse v textu, prave tento algoritmus
budeme rozsitovat pro zkouméni dynamické sité (Podkapitola [2.3.4)).

4.4 Experimenty s algoritmem klastrovani po-
moci hran

Jak jsme jiz popsali v Podkapitole [2.3.3] klastrovani pomoci hran spojuje do
komunit hrany. Rozdéleni hran na komunity zptisobi vznik rozdéleni na vrcholech,
kde se komunity vzajemné prekryvaji. Prekryvy nam pomiizou odhalit vrcholy,
které by mohly mit v siti roli spojnic mezi riznymi skupinami.

Klastrovani pomoci hran je iterativnim algoritmem, tedy vystupem je den-
drogram rozdéleni hran na komunity. Jako optimalni bereme rozdéleni s nejvetsi
hustotou (Vzorec . V nékterych grafech muze dochazet k tomu, ze se hrany
budou spojovat do prili§ velkych komunit. Abychom tomu zamezili, lze omezit
minimalni podobnost dvou hran a hrany s podobnosti mensi nez nastaveny limit
nebudou, kdyz na né prijde rada, slouceny do jedné komunity.

Pro interpretaci vysledkii pouzivame tt¥i rozdéleni na komunity. Prvnim je
rozdéleni hran, které dostaneme na vystupu algoritmu, mérime na ném hustotu,
prumeér a hodnoty centralit vrchol pro komunity. Dalsi rozdéleni, tentokrat vr-
cholové, je vytvorené z predchoziho hranového, kazdému vrcholu je v ném pri-
fazena mnozina komunit, do kterych patii hrany incidentni s danym vrcholem.
Toto rozdéleni nam slouzi ke zméreni vsech metrik spojenych s velikosti komunit.

Posledni rozdéleni je opét vrcholové, ale kazdému vrcholu je v ném prirazena
pravé jedna komunita, kterd je nejvice zastoupend mezi hranami incidentnimi
s danym vrcholem. Toto rozdéleni pouzijeme na zméreni modularity, na rozdéleni
s prekryvajicimi se komunitami modularitu totiz mérit nelze.
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rozcestnik
B odiehly vrchol

Obrézek 4.4: Graf zakladnich uzivateli s rozdélenim ziskanym algoritmem SCAN.
V rozdéleni jsou jasnéjSimi barvami (oranzova, modra, zelend) zvyraznény po-
drobnéji zkoumané 3 komunity. V téchto trech komunitach jsou dale vrcholy ska-
lovany podle D-centrality a navic jsou jménem vyznaceny vyznamné vrcholy,
podle kterych jsme komunity identifikovali.
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Kromé popsanych zmén pridame nékolik novych parametri: procento vrcholi
v prekryvech a primérny pocet komunit, do kterych patii jeden vrchol. Navic
predpokladame, ze pocet nalezenych komunit bude o néco vétsi nez u Lovanského
algoritmu a SCAN kvili umoznénym prekryvim. Zaroven ale ocekdvame mensi
variabilitu ve velikosti a hustoté nalezenych komunit.

4.4.1 Vysledky ziskané na neorientovanych grafech

Opét algoritmus aplikujeme na dva grafy — graf zakladnich uzivatelt tvoreny
148 vrcholy a 1535 hranami a na rozsiteny graf tvoreny 244 vrcholy a 2975 hra-
nami. Primérny pocet sousedi jednoho vrcholu prvniho je 21 a primérny vazeny
stupen se blizi 734,88. Pro druhy graf je primérny pocet sousedti 24 a vazeny
stupen se pohybuje okolo 903,98.

V experimentech nebylo tfeba pouzit omezeni pro podobnost hran, které by
zvysilo pocet detekovanych komunit, jejich pocet totiz i tak vysSel dost vysoky
(500 u zékladniho grafu, 1166 u rozsifeného grafu pro nejlepsi rozdéleni podle
hustoty). Po zvyseni hranice minimélni podobnosti pouze vice vzrostl.

Podrobné tdaje pro jednotlivé grafy lze najit v Tabulkach a [£.14] Nej-
lepsi rozdéleni dle hustoty (Vzorec ma v pripadé grafu zakladnich uzivateli
zaroven i nejvyssi modularitu pro zjednodusené vrcholové rozdéleni popisované
vysSe. V rozdélenich z nizsich a vyssich trovni dendrogramu dale dochazi k po-
stupnému poklesu modularity. V rozsiteném grafu se nejlepsi modularity podarilo
dosdhnout na drovni 250, oproti tomu nejlepsi rozdéleni dle hustoty se nachazi
na urovni 120.

level ‘ M ‘ NC S Vv ‘ NO AvNO ‘ Diam Dens

10 | 0.07 | 1443 1.99 0.27 | 0.02 1.06 0.95 0.99
50 | 0.12 | 1021 229 14 0.17 1.5 1.1 0.92
90 |1 0.20 | 544 290 7.14 0.31 2.82 1.3 0.84
*0810.22 | 500 2.99 8.19 0.32 3.07 1.3 0.83
120 | 0.16 | 375 3.21 16.57 | 0.34 4.09 1.34  0.82
200 | 0.01 | 96 423 19278 | 0.35 1599 |1.32 0.83

Pozndmka: 1) tuéné zvyraznény jsou nejlepsi hodnoty,

2) * je zvyraznéna troven s nejvyssi hustotou rozdéleni.

level-vrstva dendrogramu, NC—pocet komunit,

S—primérnd velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit,
Diam—priamérny primér komunity, Dens—primérna hustota komunity,

NO-procento vrcholu v prekryvech, AvNO-prumérny pocet komunit na vrchol.

Tabulka 4.13: Rozdéleni ziskana klastrovanim pomoci hran na neorientovaném
neohodnoceném grafu zakladnich uzivateli.

Dalsim pozorovanim, které muzeme provést na zakladé tabulek, jsou nizké
hodnoty primérné velikosti komunit, rozptyl velikosti a také primér komunit.
Zaroven si muzeme vSimnout i velmi vysoké hustoty (nad 80 % pro zakladni
i rozsiteny graf). Vse vyse popsané je pravdépodobné zpusobené extrémné vyso-
kym poc¢tem komunit, z nichz vétsina ma minimélni velikost, a to 2-3 vrcholy.
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level ‘ M ‘ NC S Vv ‘ NO AvNO ‘ Diam Dens

10 0.04 | 2854 2 0.25 0.01 1.04 097 1
50 0.06 | 2448 2.14 0.52 0.12 1.22 1.08  0.95
100 0.12 | 1440 2.66 4.12 0.27 2.07 1.26  0.87
*120 | 0.13 | 1166 2.88 6.58 0.3 255 1.29 0.8
200 0.14 | 633 3.37 2493 | 0.38 4.7 141 0.8
250 0.15 | 400 3.72 69.09 | 0.37 7.44 141 0.8
300 0.06 | 296 3.89 138.16 | 0.36 10.05 | 1.35 0.81

Pozndmka: 1) tuéné zvyraznény jsou nejlepsi hodnoty,

2) * je zvyraznéna troven s nejvyssi hustotou rozdéleni.

level-vrstva dendrogramu, NC—pocet komunit,

S—prumérnd velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit,
Diam—pramérny prumér komunity, Dens—primérnd hustota komunity,

NO-procento vrcholu v prekryvech, AvNO—-prumérny pocet komunit na vrchol.

Tabulka 4.14: Rozdéleni ziskana klastrovinim pomoci hran na neorientovaném
neohodnoceném rozsiteném grafu.

Reprezentativnost rozdéleni

Reprezentativnost budeme v ptipadé grafu zakladnich uzivateli zkoumat po-
moci jiz ovérenych komunit (Tabulka . Pokud takové nenalezneme, pristou-
pime k analyze pomoci predméti posilanych zprav a grafi dennich dob (Podka-
pitola .

Komunity nalezené algoritmem lze rozdélit do dvou skupin. Komunity z prvni
skupiny se podobaji tém, které jsme detekovali Lovanskym algoritmem a algo-
ritmem SCAN, véetné podrobné zkoumanych komunit A, B, C. Na Obrazku
je znazornéno 5 nejvyznamnéjsich hranovych komunit na grafu zédkladnich uziva-
teld, které odpovidaji komunitdm z rozdéleni ziskanych Lovanskym algoritmem
a SCAN. Komunity A a B jsou znaceny zelenou a bézovou barvou. V komunité
C jsou vrcholy obarvené dvéma barvami (tyrkysova, zlutd) z toho duvodu, ze
zluté vrcholy patii vétsi mérou do jiné hranové komunity nez vyznacend hranova
komunita C.

Na stejném obrazku v dolni ¢asti je znazornén druhy typ komunit, ktery od-
povidda mnozindm hran, které tvori spojeni mezi dvojicemi komunit prvniho typu.
Komunity druhého typu jsou prevazné bipartitnimi grafy. Reprezentativnost dru-
hého typu komunit je tfeba ovérit pomoci hledani spole¢nych predmétta zprav,
protoze neexistuji zadné jim odpovidajici komunity v rozdéleni zkoumanych drive.

Jako prvni prozkoumame komunitu spojujici B (bézova) s centralni komuni-
tou (vrcholy znaceny rtizovou barvou), na obrazku jsou hrany zkoumané komunity
znaceny tmavé ¢ervenou barvou. Z predmétl zprav se nic zjistit nepodarilo, vét-
sina predmétn byla totiz prazdna. Jediné, co vime, Ze se uzivatel dasovich tc¢astnil
schiizek s uzivateli grigsby a tholt a také, ze se schazeli uzivatelé grigsby a kean.

Dalsi komunita druhého typu spojuje na obrazku modrou komunitu s cent-
ralni, jeji hrany jsme oznacili tmavé modrou barvou. Zde jiz mnozstvi prazdnych
predmétii bylo mensi, pfesto se nam nepodarilo najit zadna klicova slova, ktera
by spojovala vétsinu vrcholii v komunité. Detekovand komunita je tvorena spise
nékolika mnozinami hran, které spojuji sousedy jednoho konkrétniho vrcholu.
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U posledni analyzované komunity druhého typu (hrany znaceny zelenou bar-
vou) jsme dosahli podobné netspésnych vysledku jako u predchozich dvou. Z toho
usuzujeme, ze druhy typ komunit neni podlozen zadnymi existujicimi komunitami
ve skutecném svété a pouze seskupuje do mnozin konverzace mezi komunitami
prvniho typu. Stejny zavér mizeme ucinit i pro rozsiteny graf.

V rozsiteném grafu jsou ze zndmych komunit zachovany B (zlutd) a C (tyrky-
sovd). Jak je vidét na Obrazku , vrcholy z komunity A jsou rozdéleny na dvé
mensi (fialovd a oranzovd). V prvni se v predmétech zprav objevovaly prevazné
informace o pfevodu penéz, takze by mohla tvorit i v redlném svété podkomunitu
puvodni A. V druhé vSechny poslané zpravy obsahovaly pouze prazdny predmét,
proto se neda rozhodnout, zda tato komunita méa néjaky zaklad v skuteéném
svete.

Déle zanalyzujeme komunitu, ktera je na Obrazku znacena zelené. Neod-
povida totiz zadnému z vyse predstavenych typu, mohla by ale tvorit skutecnou
komunitu. Nejcastéjsimi slovy napti¢ predméty zprav jsou Kalifornie (california),
energie (energy), schiizka (meeting), sila (power). Tato slova se ¢asto vyskytuji
v konverzacich mezi vétsinou dvojic uzivateli. Z toho usuzujeme, Ze se tato sku-
pina lidi pravdépodobné zabyvala distribuci a prodejem energii v Kalifornii, a tedy
by mohla tvorit skute¢nou komunitu.

4.4.2 Zavérecné zhodnoceni algoritmu

Podarilo se nam pomoci algoritmu odhalit prekryvajici se komunity v siti.
Kvalitnéjsi a reprezentativnéjsi komunity jsme detekovali na rozsifeném grafu.
Odhalili jsme dva zékladni druhy hranovych komunit: prvni ma zédklad v komu-
nitach nalezenych Lovanskym algoritmem a algoritmem SCAN, druhy popisuje
vzajemnou komunikaci mezi dvojicemi komunitami prvniho typu.

Pomoci prekryvi miizeme nahlédnout do rozlozeni roli v ramci vétsich komu-
nit. Napftiklad rtzova komunita na Obrazku 4.6|a jeji rozdéleni na nékolik ¢asti,
kde kazda zvlast zajistuje komunikaci s néjakou jinou komunitou. Nebo nam pre-
kryvy muzou ukazat dilezitost vrcholl v komunité, jako priklad v tomto ptripadé
muize poslouzit komunita B (Zlutd) na Obrézku[4.6] Vétsinu komunikace komunity
B s centralni rizovou komunitou zprostredkovavaji uzivatelé allen a grigsby.

Neprijemnou vlastnosti nasi implementace je velké mnozstvi detekovanych ko-
munit a z toho plynouci zkresleni sledovanych metrik, jako je naptiklad velikost
komunit. Jednim z moznych feseni tohoto problému by mohlo byt zavedeni ome-
zeni na velikost komunit, které by se zapocitavali do konecénych statistik.

4.5 Experimenty s dynamickym algoritmem
DSCAN

Jak jsme popsali v Podkapitole [2.3.4] dynamickou sit lze reprezentovat né-
kolika zptisoby. V pripadé dat z Enronu stav sité v rtznych c¢asovych obdobich
reprezentujeme pomoci vystrizkli. Celkem jsme vytvorili 15 vystrizki, z nichz
kazdy zastupuje jedno ¢tvrtleti od 4. ¢tvrtleti roku 1998 do poloviny roku 2002.
Predpokladame, ze se struktura komunit bude v ¢ase ménit.
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Algoritmus aplikujeme pouze na rozsiteny graf, protoze zmény probihajici
v rozsiteném grafu zahrnuji i zmény v zédkladni mnoziné. Potvrzuji to i experi-
menty na statickych grafech — na grafu zakladnich uzivateli i rozsifeném grafu
mély komunity prevazné stejné zédklady. Vetsi graf nam diky vyssimu poctu spo-
jeni mezi vrcholy navic poskytne vyssi presnost pti detekci komuniti.

DSCAN, jak napovida i nazev, je rozsitenim algoritmu SCAN. Rozdéleni na
prvnim vystiizku najdeme pomoci SCAN algoritmu a v kazdém dalsim vysttizku
provadime detekci komunit na zakladé rozdéleni na komunity z vystiizku pred-
choziho. Detekce spociva v aktualizaci komunit a ¢asti grafu, kde doslo ke zméné
hran nebo vrcholu (pfiddni, odebrani) pomoci aktualizacni funkce.

Podobné jako SCAN mé algoritmus dva parametry € a pu, které se opét na-
stavuji ruéné. V nasich experimentech budeme vychézet z optimélnich hodnot
nalezenych pro SCAN aplikovany na staticky graf (¢ = 0.58, u = 4 a ¢ = 0.31,
pw=3).

Pro kazdy vystrizek budeme sledovat nasledujici parametry:

e pocet, velikost komunit a rozptyl velikosti;
e pocet komponent souvislosti;

e hustota a primeér komunit;

o pocet rozcestniki a odlehlych vrcholi.

V sledovaném obdobi (od konce roku 1998 do poloviny roku 2002) doslo
ve firmé Enron k odhaleni podvodu a vyhlaseni bankrotu, proto predpokladame,
ze ke konci sledovaného obdobi dojde k nejvétsim zménam ve strukture komunit.
Konkrétné se snizi velikost komunit spolu s ni i hustota a primeér, protoze spo-
jeni mezi vrcholy bude ¢im dal méné. Na druhou stranu ocekavame zvyseni poctu
komponent souvislosti a zvyseni po¢tu odlehlych vrcholi.

Bude nas tedy zajimat vyvoj predevsim béhem roku 2001, predevsim jaky
vliv mélo na komunity zahajeni vysetfovani, obdobi do zadosti o ochranu pted
vériteli a nasledny uplny rozpad. Vyvoj mnozstvi posilanych zprav béhem celého
sledovaného obdobi je vidét na Obrazku [3.5 V poloviné roku 2001, kdy zacalo
vysettovani doslo k extrémnimu poklesu poslanych zprav a ve ¢tvrtém ctvrtleti,
kdy firma pozadala o ochranu pred vériteli, doslo k nahlému vzriistu a naslednému
rychlému poklesu mnozstvi poslanych zprav. Kvuli popsaym vykyvim nemusi byt
interpretace ziskanych vysledkt jednoznacna.

4.5.1 Vysledky ziskané na rozsireném neorientovaném
grafu

Pottebovali jsme podobné jako u algoritmu SCAN najit nejvice vyhovujici
hodnoty parametri € a p. Jako nejlepsi hodnoty z algoritmu SCAN pro rozsiteny
graf nam vysli dvojice parametra (¢ = 0.58, u =4) a (¢ = 0.31, p = 3). V dyna-
mické verzi se nejlepsich vysledkt podarilo doséhnout pro € = 4 a hodnotu p jsme
museli snizit na 2. Udélali jsme to hlavné z toho divodu, Ze nékteré vystrizky ze
zacatku sledovaného obdobi nebo naopak z konce jsou velmi ridkymi grafy, tudiz
pokud bychom hranici podobnosti nastavili prilis vysoko, nenasel by algoritmus
témer zadné komunity.
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Vysledky na jednotlivych vystrizcich jsme sledovali pomoci nékolika para-
metri. Jako u vSech predchozich algoritmi mezi nimi byly pocet komunit, jejich
primeérna velikost, rozptyl velikosti komunit, hustota a primér komunit. Podobné
jako u algoritmu SCAN jsme sledovali i pocet odlehlych vrcholt a rozcestnikt. Na-
vic jsme mezi sledované parametry pridali pocet komponent souvislosti, protoze
predpokladame, ze v disledku rozpadu komunit bude vznikat mnoho izolovanych
vrcholt.

V Tabulce jsou uvedeny vyse zminované parametry pro vSechny vygene-
rované vystrizky. Jak jiz bylo uvedeno, budeme sledovat predevsim vyvoj v roce
2001. Pro blizsi analyzu jsme vybrali konkrétné prvni, treti a ctvrté ctvrtleti
roku 2001 a prvni ¢tvrtleti roku 2002 (v tabulce jsou fadky oznaceny x). Tyto
vystrizky odpovidaji extrémim ve vykyvech z grafu na Obrazku na konci
sledovaného obdobi. Vsechny vystrizky predtim nam poslouzi k tomu, aby algo-
ritmus postupné odhalil co nejpresnéjsi moznou strukturu komunit, kterd ve firmeé
existovala pred sledovanym obdobim.

V Tabulce je vidét, ze od zahdjeni vySetfovani firmy Enron v poloviné
roku 2001 dochéazelo k postupnému zvysovani komponent souvislosti sité a poctu
odlehlych vrchola. Lze to vysvétlit postupnym oslabenim spojeni mezi zamést-
nanci. Pfimym dusledkem vétsiho poc¢tu odlehlych vrcholi je zmenseni primérné
velikosti komunit.

snapshot ‘ NC H O ‘ S \Y ‘ C ‘ Diam Dens
4 1998 | 0 0 2441 0.00 0.00 2251 0.00  0.00
1.1999 | 0 0 244 ] 0.00 0.00 222 1 0.00  0.00
2 1999 | 1 0 209 | 35.00 0.00 207 | 5.00  0.10
31999 | 3 0 194 ] 16.67 460.22 | 183 |2.00 0.03
4 1999 | 14 0 159 |6.07 12549 | 143 | 1.14 0.15
1200019 0 124|6.32 330.22 | 107 | 0.58 0.04
2 200024 1 91 |6.33 39514 |76 |0.71 0.12
3 200036 0 60 |511 405.32 |44 | 050 0.15
4 2000 |31 1 48 [6.29 59511 |28 |0.55 0.13
*1.2001 |30 3 70 |5.70 484.48 |28 |0.40 0.09
2 2001 |17 0 37 | 1218 1932.26 | 10 | 041 0.10
*3.2001 | 17 3 46 | 11.47 1733.31 |17 |0.35 0.00
*4 2001 |24 0 27 |9.04 139279 |24 |0.33 0.07
*1.2002 |17 1 75 |[9.88 126234 | 90 | 047  0.06
2 2002121 1 116 1]6.05 45243 | 236 | 0.10 0.00

Poznamka: 1) * jsou oznadeny vystiizky, na nichz blize prozkoumédme
vyvoj struktury komunit.

NC—pocet komunit, C—pocet komponent souvislosti,

S—primeérnd velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit,

O-pocet odlehlych vrchol, H-pocet rozcestniki,

Diam-—primérny primér komunity, Dens—primérna hustota komunity.

Tabulka 4.15: Rozdéleni vrcholi na komunity ziskana algoritmem DSCAN s pa-
rametry € = 4, u = 2 na vystrizcich rozsiteného grafu.
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Vyvoj nejvétsich komunit ve vybranych ¢tyrech vysttizcich lze sledovat na
Obréazku . Nékteré komunity v prubéhu zanikly (zlutd komunita H na grafu
ze 3. ctvrtleti 2001), nékteré se rozpadly na mensi (modré komunity D1 a D2
ze 4. ¢tvrtleti 2001, které vznikly z komunity D z 3. étvrtleti 2001), jiné se naopak
staly souc¢asti vétsi komunity (svétle modra komunita F z 1. ¢tvrtleti 2001 se stala
soucasti modré komunity D v 3. ¢tvrtleti 2001).

Velikosti komunit se v pribéhu sledovaného obdobi znatelné ménily. Na pre-
lomu let 2001 a 2002 lze pozorovat nahly pokles velikosti vSsech komunit kromeé
D1 (modré), nebo rozpad komunity E (tmavé rizova). Oranzova komunita C jako
takovd zanikla, ale nékolik jejich vrcholu (napiiklad uzivatelé allen a grigsby) se
staly soucasti modré komunity D1.

Mezi oznacenymi komunitami je také mozné najit komunity zkoumané kvili
reprezentativnosti v algoritmech aplikovanych na statické grafy. Uréime je opét
podle mnozin z Tabulky [£.4] Komunité C z tabulky odpovida fialovd komunita
G ve vysttizcich, komunité B odpovidd na Obrazku [4.7] oranzova komunita C,
komunité A potom odpovidd tmavé ruzova komunita E.

4.5.2 Zavérecné zhodnoceni algoritmu

Algoritmus dokaze poskytnout nahled na vyvoje sité v case a nalezené komu-
nity maji zadklady odpovidajici komunitam ve skutecném svété. Zjistili jsme, ze
udalosti, které probéhly béhem sledovaného obdobi ve firmé Enron, nezptsobily
vyrazné zmeény ve strukture komunit. Pozorované zmény souvisely az se zanikem
firmy. Mezi nejcastéjsi zmény miizeme zatradit rozpad komunit na mensi celky,
nebo zmenseni velikosti komunit, které nékdy vedlo k pripojeni malé komunity
k sousedici vétsi.

Neprijemnou vlastnosti algoritmu je nutnost globalniho nastaveni parametrii
€ a p, které jsou poté pouzivany napri¢ vSemi vysttizky. Problém je, ze vystiizky
nemusi byt vSechny stejnorodé — nékteré grafy ze vzorku mohou byt prilis ridkeé,
jiné naopak prilis husté. Pro odhaleni komunit v ridsich grafech je tfeba nastavit
€ na nizsi hodnotu, ktera ale v hustych grafech zptisobi zarazeni vétsiny vrcholt
do jedné velké komunity. Vysoka hodnota ¢ naopak povede k nalezeni komunit
v hustych grafech, ale v fidkych grafech detekci komunit znemozni.

4.6 Vzajemné porovnani algoritmu

P1i porovnani statickych algoritmii budeme uvazovat pouze vysledky na neori-
entovanych a neohodnocenych grafech, protoze ani strukturalni algoritmus SCAN,
ani algoritmus klastrovani pomoci hran nepodporuji ohodnocené nebo orientované
grafy. PTi porovnani se omezime na parametry z Tabulky Ptehled dosazenych
hodnot na rozdélenich na komunity, které jsme u jednotlivych algoritmi ptisobi
jsme vybrali jako nejlepsi, 1ze najit v Tabulce [4.16]

Néjvyssi modularity rozdéleni se na obou grafech podartilo dosdhnout pomoci
Lovanského algoritmu. Je to predpokladany vysledek, protoze jako jediny hleda
rozdéleni na komunity s nejvyssi moznou modularitou. Hodnoty modularity pro
zbylé dva algoritmy se od sebe prilis nelisily. Modularita se ale ménila mézi grafy,
pro algoritmy SCAN a klastrovani pomoci hran klesla v rozsiteném grafu o jednu
desetinu.
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Graf zdkladnich uzivatelu

‘ algoritmus ‘ M ‘ NC S \Y Diam Dens
Lovansky 0.31 | 15 9.87 14732 | 153 0.72
SCAN 024 |13 75 46.09 |1.7 0.79

Klastrovani pomoci hran | 0.22 | 500 2.99 8.19 1.3 0.83

Rozsiteny graf

‘ algoritmus ‘ M ‘ NC S \Y ‘ Diam Dens ‘
Lovansky 0.29 | 16 15.25 352.06 | 1.69  0.64
SCAN 0.13 | 8 11.38 78.48 | 2.13  0.72

Klastrovani pomoci hran | 0.13 | 1166 2.88  6.58 1.29 0.85

Pozndmka: 1) tucné jsou zvyraznény nejlepsi hodnoty.

M-modularita, NC—pocet komunit,
S—priamérnd velikost komunity, V-rozptyl velikosti komunit,

Diam—pramérny primér komunity, Dens—primérna hustota komunity.

Tabulka 4.16: Nejlepsi rozdéleni ziskand Lovanskym algoritmem, algoritmem
SCAN a klastrovanim pomoci hran na neorientovaném neohodnoceném rozsi-
feném grafu a grafu zakladnich uzivateld.

Pocet komunit nalezenych klastrovanim pomoci hran je pro oba grafy nasobné
vétsi, nez u zbylych dvou algoritmt. Jak jsme popisovali v Podkapitole [4.4.1],
vysoky pocet nalezenych komunit je nepfijemnou vlastnosti nasi implementace.
Vysoky pocet komunit, jak bylo vysvétleno v Podkapitole piimo ovliviiuje
i nizké hodnoty prameérnych velikosti a jejich rozptylu.

Pro Lovansky algoritmus a SCAN jsou hodnoty, které se tykaji po¢tu komunit
a jejich velikosti porovnatelné, zavisi vzdy na konkrétnim nastaveni parametri
algoritmu SCAN. Algoritmy se vyrazné lisi v rozptylu velikosti detekovanych
komunit. SCAN ho mé vyrazné nizsi nez Lovansky algoritmus. Predpokladame,
ze je to zpusobené predevsim tim, ze Lovansky algoritmus na datech z Enronu mél
tendenci vytvaret jednu velkou centralni komunitu, kterd v nékterych pripadech
obsahovala i tfetinu vSech vrcholi. U algoritmu SCAN sice dochéazi k obdobnému
jevu pro nizké hodnoty e, ale v rozdéleni s nevyssi modularitou se ndm tomu
podafilo tvorbé dominantni komunity zabranit.

Nejkompaktnéjsi komunity (s nejménsim prumérem a hustotou) dle Tabulky
4.16| jsme nalezli klastrovanim pomoci hran. Je to ale opét zptisobeno predevsim
velkym pocétem malych detekovanych komunit. Pokud bychom porovnali pouze
veétsi komunity, hustoty a primeéry by byly porovnatelné se zbylymi dvéma algo-
ritmy.

Vétsina z vétsich detekovanych komunit nezavisle na tom, jaky algoritmus
jsme pouzili, ma zaklad ve skutecném svété. Témeér v kazdém rozdéleni, s vyjim-
kou nékolika naleznych algoritmem klastrovani pomoci hran (Podkapitola ,
jsme byli schopni nalézt komunity, jejichz zaklady odpovidaji mnozindm defino-
vanym v Tabulce [4.4]
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Nyni porovname vysledky algoritmu SCAN na statické siti s vysledky algo-
ritmu DSCAN na dynamické. Vétsina z velkych komunit detekovanych na sta-
tickych sitich se vyskytovala na témér vsech blize zkoumanych vystiizcich. Mezi
vystrizky z 4. ¢tvrtleti 2001 a 1. ¢tvrtleti 2002 jsme pozorovali nejvétsi zmény,
béhem kterych doslo napiiklad k zdniku komunity C (Podkapitola .

Na zavér uvedeme porovnani casu béhi algoritmt na jednotlivych grafech.
Méreni probthalo na nasi vlastni implementaci zkoumanych algoritmu (viz Pri-
loha . Nejpomalejsim ze statickych algoritmu vysel algoritmus klastrovani
pomoci hran. Zpusobené je to predevsim velikosti dendrogramu (pro graf zaklad-
nich uzivateli mél 843 trovni). Nejrychlejsim z porovnani vychazi algoritmus
SCAN. Naméfené casy jsou k nahlédnuti v Tabulce [£.17]

Kromé porovnani vSech algoritmt na neorientovanych grafech, jsme provedli
i porovnani béhti Lovanského algoritmu na ohodnocenych a orientovanych grafech,
které lze najit v Tabulce [1.18] Jak lze vidét, detekce komunit na slozitéjsich
grafech trvala déle, nez na zdkladnim neohodnoceném a neorientovaném grafu.

‘ algoritmus graf zdkladnich uzivateli rozsiteny graf ‘

Lovansky 32-35 43-46
SCAN 10-11 25-27
Klastrovani pomoci hran 450-460 1515-1543
DSCAN 45800-41000

Tabulka 4.17: Porovnani rychlosti implementovanych algoritmt v milionech na-
nosekund (uvedeny jsou priblizné intervaly, v nichz se pohybovaly namétené hod-
noty).

‘ typ grafu graf zédkladnich uzivatelii rozsiteny graf ‘

zakladni 32-35 43-46
ohodnoceny 36-38 50-54
orientovany 30-33 55-65

Tabulka 4.18: Porovnani rychlosti béhii Lovanského algoritmu v milionech na-
nosekund na riznych typech grafi (uvedeny jsou priblizné intervaly, v nichz se
pohybovaly naméfené hodnoty).
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Obrézek 4.5: Graf zdkladnich uzivatelii s ¢astmi rozdéleni ziskanymi klastrovanim
pomoci hran.

Horni graf obsahuje nejvétsi komunity, mezi kterymi jsou dale vyznaceny komu-
nity odpovidajici komunitam A, B, C z predchozich algoritmii. Dolni zachycuje
komunity spojujici ty z horniho grafu.
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Obréazek 4.6: Rozsiteny graf s ¢astmi rozdéleni ziskanymi klastrovanim pomoci
hran.
Horni graf obsahuje nejvétsi komunity, mezi kterymi jsou dale vyznaceny komu-
nity odpovidajici komunitdm A, B, C z pfedchozich algoritmii. Dolni zachycuje
komunity spojujici ty z horniho grafu.
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©0o0 1. Etvrtleti 2002

Obrazek 4.7: Rozdéleni ziskana algoritmem DSCAN na vystrizcich z konce sle-
dovaného obdobi (1/2001, 3/2001, 4/2001, 1/2002).
Odpovidajici si komunity jsou na vsech vystiizcich oznaceny stejnou barvou.
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Z.aver

V této praci jsme se zabyvali problematikou detekce komunit v socidlnich
sitich. Provedli jsme experimenty na siti tvorené e-mailovou komunikaci zamést-
nanci firmy Enron. V Kapitole (1] jsme definovali socidlni sité a komunity. N&-
sledné jsme uvedli rizné zpiisoby detekce vyznamnych vrcholid a komunit a pred-
stavili nékolik algoritmi, které jsme pozdéji pouzili k analyze struktury komunit
na pripravenych datech (Kapitola . V Kapitole [3| jsme zanalyzovali dataset
e-mailovych zprav firmy Enron a popsali grafy, na kterych jsme poté provedli
experimenty, kterym se vénujeme ve zbytku prace (Kapitola .

Z algoritmti zminénych v Podkapitole jsme pro ucely experimentt vy-
brali nasledujici ¢tyti: Lovansky algoritmus, algoritmus klastrovani pomoci hran,
SCAN a DSCAN. Vybrané algoritmy pokryvaji vSechny oblasti jmenované v Pod-
kapitole detekci hierarchické struktury, detekci prekryvajicich se komunit
a detekci komunit v dynamickych sitich. Jejich vybér jsme zdivodnili v ivodu
Podkapitoly [2.3]

Nésledné jsme predstavili dataset e-mailovych zprav mezi zaméstnanci Enronu
z obdobi od 30. fijna 1998 do 12. ¢ervence 2002 (Kapitola [3)). Zpravy jsme za-
nalyzovali a sestavili z nich nékolik grafi pro pozdéjsi experimenty. Celkem jsme
zkonstruovali pét grafii, z toho ¢tyti statické (Podkapitola a jeden dynamicky
(Podkapitola [3.4)).

Na zminéné grafy jsme aplikovali vybrané ¢tyti algoritmy. Lovansky algorit-
mus jsme pouzili pro odhaleni hierarchické struktury a prozkouméni vlivu orien-
tace a vah hran na vysledné rozdéleni vrcholt na komunity. Z vysledk popsanych
v tvodu sekce jsme usoudili, Ze zkoumana sit nema vyraznou hierarchickou
strukturu. Co se tyce vlivu vah na vyslednou strukturu komunit, diky vazenym
hrandam jsme byli schopni najit presnéjsi rozdéleni s vétsim pocétem hustsich ko-
munit (Podkapitoly a. Orientace hran méla na strukturu podobny vliv
jako zapocitavani vah. Rozdéleni na grafech s orientovanymi hranami obsahovala
vice mensich komunit s niz$im prumérem (Podkapitola . Z vyse zminéného
tedy muzeme vyvodit, ze v komunikacnich sitich podobnych siti zaméstnanct
Enronu vaha a orientace spojeni hraje pri detekci komunit velkou roli.

Algoritmus klastrovani pomoci hran ndm poslouzil k odhaleni prekryvajicich
se komunit v siti. V pribéhu experimenti jsme odhalili nepfijemnou vlastnost
nasi implementace algoritmu. Detekuje velké mnozstvi komunit, které se pohy-
buje ve stovkach, a vétsinu z nich tvori malé komunity o 2-3 vrcholech. Kvuli
likost, rozptyl a pramér komunit (Podkapitola . I pfes zminény nepiijemny
fakt byl algoritmus pii detekci prekryvi uziteény. Odhalili jsme dva druhy ko-
munit (Podkapitola , které se mezi sebou prekryvaji. Prvni tvori komunity
podobné tém, které dokazou odhalit zbylé algoritmy (Lovansky a SCAN), druhé
reprezentuji komunikaci mezi komunitami prvniho druhu.

Pomoci algoritmu SCAN jsme odhalili nékolik rozcestniki, které byly predcho-
zimi dvéma algoritmy zarazeny do nékteré z vétsich komunit, kdezto v rozdéleni
nalezeném algoritmem SCAN je naopak spojuji (Podkapitola . Nakonec po-
moci algoritmu DSCAN se nam podarilo ukazat, ze udélosti, které vedly k zaniku
firmy, ovlivnily i strukturu komunit. Nékteré komunity zanikly, jiné se rozpadly
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a nékteré se naopak staly soucasti jinych (Podkapitola .

Kazdé ziskané rozdéleni jsme navic testovali na reprezentativnost pomoci hle-
dani klicovych slov v predmétech posilanych zprav. Pokusili jsme se pouzit i spe-
cidlni grafy reprezentujici komunikaci mezi uzivateli v urc¢itou denni dobu, ty se
vsak neosvedcily. Klicova slova jsme vyhledavali pro tii vybrané komunity a pro
kazdou komunitu se nam podatilo odhalit skupinu uzivatel, ktera tvori jeji ja-
dro (Podkapitola . Tato jadra jsme pouzili k testovani reprezentativnosti
komunit napfi¢ vSemi algoritmy.

Na préaci by se dalo navazat rozsifenim implementace o dalsi algoritmy, které
by detekovaly napiiklad hlavni toky informaci v siti. Jako dalsi moznost se na-
bizi kvalitnéjsi analyza reprezentativnosti komunit zalozena nejenom na hledéni
klicovych slov v predmétech zprav, ale i v jejich obsahu. Kromé toho by rovnéz
mohlo byt vénovano vice prostoru praktické analyze vyznamnych vrcholi.
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A. Implementace

S praci dodavame zdrojovy kéd implementovanych algoritmt a program umoz-
nujici jejich pouziti z prikazové radky. Kromé zdrojovych koédi dodavame i vy-
generované grafy, na kterych jsme provadéli experimenty. V této priloze kréatce
popiseme jak dodany kod pouzivat a uvedeme nékteré detaily implementace.

Koéd byl implementovan v jazyce Python, testovan na opera¢nim systému
Windows 10 a je zavisly na python 3.8 a NetworkX 2.5.1. Diky prenositelnosti
python 3.8 a NetworkX 2.5.1 by ale nemél byt problém spustit prilozené skripty
na jinych platforméch.

A.1 Uzivatelska prirucka

Prilozeny .zip soubor obsahuje dvé slozky graphs, obsahuje grafy vygene-
rovné z datasetu Enron v .graphml formatu, a algorithms, obsahuje zdrojové
kody a spustitelny skript codea.py. V této podkapitole popiseme strukturu pfi-
kladanych soubort a zptisoby pouziti prilozenych programii.

A.1.1 Struktura

Grafy v graphs jsou rozdélené do tii slozek: statické neorientované, statické
orientované a dynamické neorientované. Slozka s dynamickymi grafy obsahuje
vSech 15 vygenerovanych vystrizku (Podkapitola .

Ve slozce algorithms najdeme implementace jednotlivych algoritmi, metrik
na analyzu ziskanych rozdéleni, soubor s predméty zprav na analyzu reprezenta-
tivnosti, grafy dennich dob a testovaci skript.

Vysledky se ukladaji na stejném misté, kde je ulozen vstupni graf (pokud neni
receno jinak), ve slozce results, kterd je dale ¢lenéna na podslozky pro jednotlivé
algoritmy. Pokud bychom jako ptiklad vzali podslozku louvain, bude obsahovat
slozky s jednotlivymi béhy algoritmt pojmenované dle pouzitych parametri, na-
priklad res_2_w_None_seed None_dendr True. Slozka reprezentujici jeden béh
algoritmu obsahuje graf s vyslednym rozdélenim (pokud jsme chtéli vygenerovat
cely dendrogram, pak podslozky reprezentujici jednotlivé irovné), grafy s rozdé-
lenim aplikovanym na grafy dennich dob (Podkapitola a slozku statistics,
kde jsou ulozeny metriky spocitané na nalezeném rozdéleni na komunity.

Slozka statistics obsahuje soubory basic_properties.txt (zdkladni me-
triky, viz Podkapitola 4.1]), comm_centralities.txt (centrality vrchola pro jed-
notlivé komunity), people_assigned_subjects.txt, subjects.txt
a words_from_email subjects.txt, kde posledni tii obsahuji data na analyzu
reprezentativnosti.

A.1.2 Testovaci framework

Kazdy z implementovanych algoritmt se da pouzit zvlast a zakomponovat
libovolnym zpiisobem do vlastniho kédu. My ale predstavime skript, pomoci kte-
rého se daji detekovat komunity vSemi predstavenymi algoritmy a ktery umoznuje
i analyzu vyslednych rozdéleni pomoci metrik predstavenych v Podkapitole [4.1]

64



Testovaci framework je tvoren jednim programem, codea. py, ktery se pouziva
pres prikazovy radek. Pro pouziti je tfeba mit instalovanou knihovnu NetworkX
a program mit ve stejné slozce jako zdrojové soubory s implementovanymi algo-
ritmy. Na vstupu jsou vyzadovany grafy v graphML [28] formatu. Vystupem jsou
grafy s nalezenym rozdélenim na komunity v graphML forméatu.

Skript ma jeden poziéni parametr — soubor se vstupnim grafem — a nize
vypsané volitené parametry.

Parametry tykajici se volby algoritmii:

-dynamic: typ zvoleného algoritmu (True/False); predem nastaveno na
False

—algorithm: zvoleny algoritmus; pro nedynamické lze vybirat z moznosti
all/linkc/louvain/scan, pro dynamické dscan; pocatecni hodnota all

-e: parametr algoritmu SCAN; pocateéni hodnota 0,6
-n: parametr algoritmu SCAN; pocdteéni hodnota 2
-resolution: parametr Lovanského algoritmu; poc¢atecni hodnota 1

-seed: seminko pro randomizaci v Lovanském algoritmu; poc¢atec¢ni hodnota
None

-treshold: parametr pro klastrovani pomoci hran; pocateéni hodnota 0
-weight_idf: hranovy atribut, ktery bude pouzit jako vaha hran

-dendrogram: vystupem budou rozdéleni ze vsech tirovni dendrogramu (pro
Lovarnisky algoritmus a klastrovani pomoci hran); poc¢ateéni hodnota False

-results_directory: slozka, kam se maji ulozit vyslednd rozdéleni a na
nich spocitané metriky; slozka musi existovat; pokud neni zadana, ve slozce,
kde se nachazi vstupni graf, se vytvori slozka results, kde v podslozce
pojmenované dle pouzitého algoritmu budou ulozeny vysledky

Parametry tykajici se nastaveni metrik:

-compute_metrics: pro nalezend rozdéleni spocitat i metriky (True/False)

-email_subjects: soubor s pfedméty zprav mezi uzivateli firmy Enron;
pokud zadéan, skript vygeneruje textové soubory s udaji, které lze pouzit
na analyzu reprezentativity detekovanych komunit; mozné pouzit pouze prti
analyze grafii vygenerovanych z datasetu Enron

-centr_to_g: spocitané centrality budou ulozeny jako atributy vrcholi
v grafu s vyslednym rozdélenim (True/False)

Parametry na méteni casu [}

-alg time: zméri béh algoritmu v nano sekundéch, tj. nezapocitava doda-
tecnou analyzu ziskaného rozdéleni, ani zapis grafu s vyslednym rozdélenim
do souboru

'k méfeni se pouziva funkce time.perf_counter_ns()
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e —analysis_time: zméri celou analyzu grafu pomoci vybraného algoritmu,
opét v nanosekundach, tj. zahrnuje nalezeni rozdéleni, zméteni metrik i za-
pis ziskanych dat do soubort

Priklad pouziti skriptu:

python3 codea.py \
../graphs/static_undirected/main_users_static_undirected.graphml \
--compute_metrics=True --centr_to_g=True \
--email_subjects=mail_subjects.txt \
—--algorithm=louvain \
—--resolution=2 --weight_ idf=weight --dendrogram=True \
—--results_directory=../graphs/static_undirected/main_results

A.2 TImplementacni detaily

Algoritmy ze sekce jsou implementovany v jazyce python s podporou
knihovny
NetworkX [25], kterd se specializuje na praci s grafy. Detaily implementace jed-
notlivych algoritmi jsou zakladnim zplisobem popsany dale v této priloze, pro
blizsi predstavu o implementaci mize poslouzit samotny okomentovany kod. Vi-
zualizaci viech vysledki v praci jsme provedli pomoci softwaru Gephi [26]. Udaje
o délce béhi jednotlivych algoritmi lze nalézt v Podkapitole [4.6]

Pti implementaci vSech algoritmi jsme se inspirovali implementaci Lovanského
algoritmu pro knihovnu NetworkX [27]. V kazdém algoritmu pouzivame jinak mo-
difikovanou strukturu GraphStatus, ve které jsou ulozeny predpocitané hodnoty,
které se budou v prubéhu algoritmu c¢asto pouzivat. Podrobnosti kazdé struktury
pro jednotlivé grafy lze nalézt nize v priloze.

Vsechny grafy, které jsme vytvorili na zékladé dat z datasetu Enron (Kapitola
3), i grafy z vysledki experimentt, jsme uklddali v riznymi softwary a knihov-
nami Siroce podporovaném formatu graphML [28]. Format umoznuje zadani grafi
nejen se specialné pojmenovanymi vrcholy a hranami, ale i s pojmenovanymi vr-
cholovymi i hranovymi atributy mnoha typt. Ukazku grafu v tomto formatu lze
nalézt na obrazku (A.1)).

Pro tucely ukladani jsme vytvorili dvé funkce na pridavani ziskanych rozdéleni
jako atributii vrcholli, nebo hran v grafu

Prvni funkce add_node_partition_as_attribute(graph, partition,
partition_name, link=False) na vstupu dostava graf, rozdéleni vrcholii na
komunity v podobé slovniku, nazev rozdéleni, ktery se ma pouzit jako jméno
vrcholového atributu, a parametr link urcije, jestli priddvame rozdéleni ziskané
algoritmem klastrovani pomoci hran.

Druhd funkce add_edge partition_as_attribute(graph, partition,
partition_name) pridava jako atribut rozdéleni hran na komunity a pouziva
se pouze u algoritmu klastrovani pomoci hran.

Pro ulozeni grafu s pridanymi atributy do souboru pouzijeme funkci knihovny
NetworkX — nx.write_graphml(graph, file_name).
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<key id= for= attr.name= attr.type= />
<graph edgedefault= >

<node id= />

<node id= />

<node id= />

<edge id= source= target= >

<data key= >16</data>

</edge>

<edge id= source= target= >
<data key= >7</data>

</edge>

Obrazek A.1: Ukazka orientovaného grafu s jednim hranovym atributem weight.

A.2.1 Lovansky algoritmus

Implementovany algoritmus se nachézi ve slozce algorithms/louvain.py
a tfida GraphStatus v souboru algorithms/louvain_graph_status.py.

Implementace obsahuje moznost nastaveni rezolu¢niho parametru, pomoci
kterého jsme schopni snizit tendenci algoritmu slucovat pii detekci mensi ko-
munity do vétsich. Implementace taktéZ umoznuje randomizované (s volbou kon-
krétniho seminka) prochazeni vrcholi v prvnim kroku algoritmu (Sekce .

Pro zrychleni vypoc¢ti vyuzivam predpocitanych hodnot, které jsou udrzo-
vany ve tiidé GraphStatus. Trida obsahuje polozky vypsané v Tabulce [A]]
node_to_comm_dict slouzi na ulozeni aktualniho rozdéleni vrcholi na komunity,
community_degrees jsou stupné komunit, které se v pritbéhu algoritmu pfi pre-
mistovani vrcholi mezi komunitami aktualizuji.

‘ nazev polozky ‘ komentar ‘

node to_comm_ dict | slovnik, kde kli¢e jsou vrcholy a hodnoty
jim pritazené komunity
total _weight | soucet vah vSech hran ve zkoumaném grafu

community degrees | slovnik, kde klice jsou identifikatory komunit,
hodnoty potom soucty vah vsech hran
incidentnich s vrcholy dané komunity
node_degrees | slovnik, kde kli¢e jsou vrcholy,
hodnoty stupné vrcholt v ramci grafu
weight_idf | jméno atributu hran, se kterym se pocita jako
s vahou
resolution | parametr na skalovani velikosti a poctu komunit

seed | seminko pro randomizované prochazeni vrchola

Tabulka A.1: Prehled polozek ttidy GraphStatus pro neorientované grafy v Lo-
vanském algoritmu.
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Pro orientované grafy je urcena zvlastni tfida DIGraphStatus, kterd ma po-
dobné polozky jako GraphStatus jen uzplisobené pro orientované grafy. Slovniky
community_degrees a node_degrees byly kazdy narazeny dvojici slovnikl pro
vstupni a vystupni hrany.

Rozdéleni na komunity je generovano funkci make_ dendrogram(graph,
resolution, weight idf, seed=None), jejimz vystupem je dendrogram, ktery
zachycuje komunity ziskané v kazdé iteraci algoritmu po skonceni prvniho kroku.
Dendrogram je v tomto pripadé reprezentovan specidlnim zpusobem jako se-
znam slovnikl, kde mnozina hodnot slovniku na n pozici slouzi jako mnozina
kli¢ct pro slovnik na n + 1 pozici. Pro ziskani rozdéleni na komunity definova-
ného v n vrstvé dendrogramu slouzi funkce return_partition_from level(n,
dendrogram).

def louvain(graph, resolution, weight_idf=None, seed=None,
dendrogram=False) je funkce, kterd je nabidnuta k pouziti uzivateli. Jako pa-
rametry dostdva graf (proménnd jednoho z grafovych typu Graph nebo DiGraph
definovanych v NetworkX), hodnotu rezolu¢niho parametru, nazev atributu hran,
ktery se mé pouzit jako vaha (nepovinné), seminko pro randomizaci (nepovinné).
Posledni parametr urcuje, jestli mé algoritmus vratit dendrogram se vsemi nale-
zenymi rozdélenimi, nebo pouze rozdéleni s nevyssi modularitou, které se nachéazi
v nejvyssi vrstvé dendrogramu.

A.2.2 Algoritmus klastrovani pomoci hran

Implementovany algoritmus i s prislusnou tfidou GraphStatus se nachazi ve
slozce algorithms/1link_clustering.py.

Nejprve si predstavime, jak vypada trida GraphStatus pro tento algoritmus.
Seznam vsech polozek se nachézi v Tabulce [A.2] Slouzi ndm predevsim k ulozeni
setfidéného seznamu podobnosti (Vzorec vsech sousedicich dvojic hran, kde
jako sousedni dvojici hran bereme takovou, ktera spolu sdili pravé jeden vrchol.
Urzujeme si také aktualni rozdéleni hran na komunity, mnoziny vrcholt prislusné
k aktudlnim hranovym komunitdm a hustoty komunit.

Uzivateli je nabidnuta funkce 1ink_clustering(graph, weight_idf=None,
treshold=0, dendrogram=False), kterd na vstupu dostava neorientovany graf,
dale potom nazev atributu, ktery pouzijeme jako vahy hran, minimalni podobnost
hran, po které by dvé hrany mély byt slouc¢eny do jedné komunity. Posledni
parametr definuje, jestli uzivatel na konci dostane tplny dendrogram, nebo pouze
nejlepsi rozdéleni. Jako nejlepsi rozdéleni bereme to s nejvétsi hustotou (Vzorec
2.14)).

Algortmus vraci rozdéleni hran na komunity. Abychom z né¢j dokézali dostat
rozdéleni  vrcholi na  prekryvajici se komunity, pouzijeme funkci
return_node_partition(graph, edge partition), kterd vrati dva slovniky.
V obou jako klice slouzi vrcholy grafu. Hodnoty prvniho jsou mnoziny identi-
fikatori vSech komunit, do kterych patii prislusny vrchol. Jinymi slovy obsahuje
mnozinu vSech komunit, do kterych patii néktera z hran incidentnich s danym vr-
cholem. Druhy slovnik méa ke kazdému vrcholu prirazenou pravé jednu hodnotu,
a to komunitu, ktera je mezi hranami incidentnimi s danym vrcholem zastoupena
nejvice.
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nazev polozky | komentar

edge to comm_ dict | slovnik, kde klice jsou hrany a hodnoty

jim pritazené komunity

comm_ to_edge dict | slovnik, kde klice jsou komunity a hodnoty

odpovidajici mnoziny hran

similarity list | seznam dvojic hran settidény dle jejich

podobnosti

all _comm | slovnik, kde klice jsou vSsechny mozné komunity

vzniklé v prubéhu algoritmu, hodnoty

odpovidajici mnoziny hran

comm__density | slovnik, kde klice jsou komunity a hodnoty

jejich hustoty

comm_ nodes | slovnik, kde klice jsou komunity a hodnoty

mnoziny vrchold incidentnich s hranami,

které patii do dané komunity

max_comm_ id | maximalni pouzity identifikator komunity
edge number | pocet vSech hran v grafu

Tabulka A.2: Prehled polozek tridy GraphStatus v algoritmu klastrovani pomoci
hran.

A.2.3 SCAN

Implementovany algoritmus i s prislusnou tfidou GraphStatus se nachazi ve
slozce algorithms/scan.py.

Pti implementaci jsme sledovali pseudokdd (1| uvedeny v druhé kapitole,
jen s tim rozdilem, zZe jsme si predpocitali e-okoli vrcholii a tyto hodnoty uchova-
vame ve tiidé GraphStatus. VSechny polozky této tfidy jsou k nahlédnuti v Ta-
bulce [A.3] Kromé e-okoli si udrzujeme napiiklad aktudlni rozdéleni na komunity
a hodnoty parametrti € a .

‘ nazev polozky ‘ komentar

node to comm dict | slovnik, kde kli¢e jsou vrcholy a hodnoty
jim pritazené komunity
e_neighborhoods | slovnik, kde kli¢e jsou vrcholy a hodnoty jsou
mnoziny vsech sousedit daného vrcholu, které lezi
v jeho e-okoli

n_param | hodnota p

e param | hodnota &
max__index | maximalni pouzity identifikator komunity

Tabulka A.3: Prehled polozek ttidy GraphStatus v algoritmu SCAN.

Uzivateli je nabidnuta funkce scan(G, e, n), ktera jako parametry dostava
neorientovany graf typu Graph z NetworkX, hodnotu parametru € a p. Funkce
vraci slovnik, kde jako kli¢e slouzi vrcholy grafu a hodnoty jsou identifikatory
pritazenych komunit, kterymi mtize byt bud unikatni ¢islo pritazené komunité,
nebo klicova slova hub (rozcestnik) a outlier (odlehly vrchol).
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A.2.4 DSCAN

Implementovany algoritmus se nachézi ve slozce algorithms/dscan.py a vy-
uziva tfidu GraphStatus definovanou v souboru algorithms/scan.py.

Implementace DSCANu vyuziva tfidu GraphStatus definovanou pro algorit-
mus SCAN (polozky tfidy k nahlédnuti v Tabulce , kterou jsme rozsirili
o dodatecnou funkci update_neighborhoods(e, G). Slouzi k aktualizaci e-okoli
vrcholl spojenych hranou e pri jejim pridani nebo odebrani z grafu.

Déle jsme také vytvorili specidlni verzi funkce scan(G, e, n), pojmenovanou
scan_for_dscan(G, e, n), kterd oproti ptvodni verzi nevraci vysledné rozde-
leni vrcholi na komunity, ale posledni stav proménné typu GraphStatus.

Uzivateli je nabidnuta funkce dscan(graph_stamps, e, n), kterd na vstupu
dostava seznam neorientovanych grafu (vystrizki), hodnotu € a p. Vraci seznam
rozdéleni na komunity pro kazdy vystiizek ze seznamu graph_stamps. Kazdé roz-
déleni vrcholi na komunity je reprezentovano jako slovnik, kde klice jsou identi-
fikatory vrcholtl a hodnoty identifikatory pritazenych komunit.
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